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ONSOZ

Pekistirmeli 6grenme modellerinin egitilmesi ve kurgulanmasi kolay degildir. Bir goriintii isleme
modelinde birka¢ milyon resme ihtiyag duyulurken pekistirmeli 6grenme modelinde bu say1 on milyarlar yiiz
milyarlara kadar gidebilmektedir. Boyle bir veriyi gercek hayatta toplamak ¢ok zor olmaktadir. O yiizden
simiilasyon ortamlart kullanilmaya baglanmigtir. Simiilasyon ortamlarinda, gergek hayatin bir versiyonu
sanal ortamda olusturulmaktadir. Robotik simiilatdrleri sayesinde yiiriime, kavrama gibi robotik problemler
hizl1 bir sekilde incelenebilmektedir. Bu tez calismasinda bir robot manipiilatoriiyle nesne kavrama gorevinin
gerceklestirilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda kavrama hareketlerinin anlasiimasi i¢in SEMG yontemi ile
toplanan kavrama sinyallerinden olusan bir veri kiimesi tizerindeki sinyalleri siniflandiran bir derin sinir ag1
onerilmistir. Sonraki agamada derin pekigtirmeli 6grenme yontemi ile Pong oyununu oynayabilen bir
uygulama gergeklestirilmistir. Son olarak simiilasyon ortaminda robotik bir kavrayici ile kavrama eyleminin
nasil gergeklestirilebilecegi ve derin pekistirmeli 6grenmenin performansi incelenmistir. Bdylece bu ¢alisma
ile robotikte onemli bir problem olan kavrama eyleminin gerceklestirilmesi ve ileriye yonelik yeni
¢aligmalarin yapilmasi i¢in teknolojik bir zemin hazirlanmig olup bilime katki saglanmaktadir. Ayrica, bu tez
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OZET

Nesne Kavrama Becerilerinin Derin Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalariyla
Gelistirilmesi

Musab COSKUN

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Aralik 2022, Sayfa: xiii + 148

Yapay zekanin farkli alanlarda gelisim gostermesiyle robotlarin farkli uygulama alanlarinda
kullaniminin artmasi, bulunduklart ortamla olan etkilesim ihtiyacim1 da arttirmigtir. Bu amagla son
zamanlarda robot ug islevcileri ortamla etkilesimi saglarken dokunma, gérme gibi ¢esitli algilama bilesenleri
kullanilmaya baglanmigtir. Bir robotik ug¢ islevcisinin eklemlerine ait parametrelerin goz Oniinde
bulundurulmadan ortam degisikliklerinin kamera tarafindan algilanabilmesi, kamera gibi gorsel algilama
araglarini faydali bir ara¢ haline getirmistir. Gorme tabanli bir sistemde, imgelerden alinan ortam 6zellikleri
ile kavrama gibi verilen bir goérevi yerine getirmek igin robot kolunun yapmasi gereken hareketlerin
belirlenmesi 6nem arz etmektedir.

Bu tezde Webots simiilator ortaminda kavrama senaryosu olusturulmustur. Kameradan alinan
goriintillere bagh olarak 5 serbestlik dereceli KUKA youBot robot kolunun kavrama performansinin
Olciilmesinin hedeflendigi temel bir robotik uygulama cgergevesi sunulmustur. Kavrama eylemi derin
pekistirmeli 6grenmeye dayali bir dgrenme stratejisi ile gelistirilmistir. Bu baglamda ilk olarak yiizey
ElektroMiyoGram (YyEMG) sinyallerinden olusan insandaki kavrama tiplerinin otomatik olarak
smiflandirilmasinda tek boyutlu Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) yapist kullanilmigtir. Daha sonra Pong
oyununu oynayabilen bir Derin Konvoliisyonel Q Ag1 (DKQA) modeli gelistirilmistir. Gelistirilen bu model
esas alinarak KUKA youBot robot kolu ile Webots simiilasyon ortaminda kavramay1 6grenebilen temel bir
O0grenme yapisi olan diiello DKQA yontemi basarili bir sekilde olusturulmustur. Ardindan simiilasyon
ortaminda yapay zeka destekli, gelistirilebilir bir kavrama sisteminin modeli elde edilmistir.

Bu tez ¢alismasi ile birgok uygulamada karsilasilan nesne kavrama becerileri gelistirilmistir ve bu
dogrultuda derin Ogrenme ve pekistirmeli 6grenme temelli farkli algoritmalar sunulmustur. Tezde
endiistrideki mevcut problemler belirlendikten sonra nesne kavramaya yonelik siniflandirma ve tahmin
becerileri gelistirilmistir. Ozellikle endiistriyel alanin baz1 siireglerinde kullanicilarin problemlerine ¢éziim

onerileri sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Nesne Kavrama, Derin Ogrenme, Derin Pekistirmeli Ogrenme
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ABSTRACT

Developing Object Grasping Skills with Deep Reinforcement Learning
Algorithms

Musab COSKUN

Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

December 2022, Pages: xiii + 148

With the development of Artificial Intelligence in different areas, the increase in the use of robots
in different application areas has also increased the need for interaction with their environment. For this
purpose, various sensing components such as touch and vision have been used recently, while robot end
processors provide interaction with the environment. The ability to detect changes in the environment by the
camera without considering the parameters of the joints of a robotic end effector has made visual detection
tools such as a camera a very useful tool. In a vision-based system, it is important to determine the movements
of the robot arm to fulfill a given task such as grasping with the environment properties taken from the
images.

In this thesis, a comprehension scenario was created in the Webots simulator environment. Based
on the images taken from the camera, a basic robotics application framework is presented, in which it is
aimed to measure the grip performance of the KUKA youBot robot arm with 5 degrees of freedom. The act
of grasping was developed with a learning strategy based on deep reinforcement learning. In this context,
firstly, a one-dimensional deep Convolutional Neural Network (CNN) structure was used in the automatic
classification of grasp types in humans consisting of Surface Electromyogram signals. Later, a Deep
Convolutional Q Network (DCQN) model was developed that can play the Pong game. Based on this
developed model, a duelling DCQN method, which is a basic learning structure that can learn to grasp in the
Webots simulation environment, has been successfully created with the KUKA youBot robot arm. As a result,
a model of a developable grasping system supported by artificial intelligence was obtained in the simulation
environment.

With this thesis, object grasping skills encountered in many applications have been developed and
in this direction, different algorithms based on deep learning and reinforcement learning are presented. In the
thesis, after identifying the existing problems in the industry, classification and estimation skills for object
grasping were developed. Especially in some processes of the industrial area, solutions to the problems of
the users are presented.

Keywords: Object grasping, Deep Learning, Deep Reinforcement Learning
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1. GIiRiS

1.1. Genel Bakis

Yetenekli ve zeki makineler yaratma hayali, insanlik tarihinde siirekli var olmustur.
Insanoglunun kendisini Homo Sapiens (bilge insan) olarak gérmesinin nedeni zekanmn éneminden
kaynaklanmaktadir. Nasil diislindiigiimiizii anlamaya c¢aligmakla birlikte benzer sekilde diisiinen
makineler icat etme cabalar1 da siiregelmektedir. Yapay zeka alani, karmasik bir diinyay1 sadece
anlamaya degil, ayn1 zamanda akilli varliklar insa etmeye de ¢aligmaktadir. Yapay zeka, bilim ve
miihendislikteki en &nemli alanlardan biridir. Yapay zeka ile ilgili ¢alismalar, ikinci Diinya
Savasi'ndan kisa siire sonra bagladi ve sonrasinda 1956 yilinda yapay zeka teriminin kendisi ortaya
atilmistir. Yapay zeka, evrensel bir alan olup zeka gerektiren herhangi bir gorevle ilgilenir. Yapay
zeka, robotla bir nesneyi kavrama, Go oyunu oynama, matematiksel teoremleri kanitlama, siir
yazma, kalabalik bir caddede araba kullanma ve hastaliklari teshis etme gibi ¢ok cesitli alt alanlar
kapsamaktadir.

Glinlimiizde robotlar, endiistriyel iiretimden saglik hizmetlerine, ulagimdan uzay ve
denizlerdeki kesiflere kadar modern yasamin bir¢cok alaninda 6nemli bir etki yaratmaktadir.
Gelecekte robotlarin giiniimiizdeki kisisel bilgisayarlar kadar yaygin ve kisiye 6zgii olabilecek
duruma gelmesi ongorillmektedir. Robotlar yasli bakimi, tarim igleri, afet miidahalesi ve savas alani
operasyonlar1 gibi birgok gorevde insanlara yardimci olmak igin faydalanilmaktadir. Glinlimiizde
ve gelecekteki tiim bu uygulamalarda, robotlar kendilerine atanan goérev hedeflerini
gerceklestirmek i¢in bulunduklart ortamlardaki nesneleri kavrama ve manipiile etme yeteneklerine
sahip olmalidir. Bu tiir robotik islemler, gorevle ilgili nesneleri giivenli bir sekilde kavramak ve
gorev hedeflerini gergeklestirmek igin robotik kavrayicilarin (tutucular/ellerin) kullanimini
gerektirmektedir. Nasil insan eli insan manipiilasyonunun organiysa, robotik kavrayicilar da
genellikle ortamda bulunan nesnelerle dogrudan temas halinde olan robot parcalaridir.

Bu sebeple bu tez caligmasinda bir¢ok alanda ihtiya¢ duyulan ve 6zellikle robotlarin ortamla
etkilesime ge¢mesini saglayan ug islevciler olan robotik bir kavrayici ile nesne kavrama gorevini
Ogrenebilen bir yapay zekd yonteminin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu baglamda giincel yapay
zeka yaklasimlarindan biri olan Derin Pekistirmeli Ogrenme (DPO) teknikleri incelenmistir. DPO
etkin bir sekilde kullanilmasinin sebebi derin 6grenmede yasanan devrim niteligindeki yaklagimlar
olmustur. Derin 6grenme, yapay zeka biliminin altinda ele alinan arastirma alanlarindan biridir [1].
Derin Sinir Aglart (DSA); veri ile 6grenebilme, dogrusal olmamalar1 ve genelleme yapabilme
oOzellikleri sayesinde esnek ve gliglii araglar olarak on plana ¢ikmaktadir [2]. Bu sayede goriintii
isleme, Oriintii tanima ve robotik gibi alanlarda oldukga zor problemleri ¢ozebilecek yeteneklere

sahip yeni yaklasimlar gelistirilmesinin 6nii agilmistir.



1.2. Literatiir Ozeti

Kavrama, robotikte karsilasilan kritik problemlerden biridir [3]. insanlarla ayn1 el becerisi
seviyesinde calisabilen biligsel robotlarin yapilmasi, arastirma ve endiistrideki yogun ¢alismalara
ragmen coziilmemis bir sorun olmaya devam etmektedir [4,5]. Dinamik ve yapilandirilmamis
(organize edilmemis) ortamlarda calisabilen robotlarin gelistirilmesi biiylik ilgi gormektedir.
Robotik kavrama yaklasimlari, verilen bir gérevi herhangi bir insan miidahalesi olmadan otomatik
olarak yapilandirmak i¢in yazilimsal yogunlugu 6nemli 6l¢iide azaltan 6grenmeye dayali yontemler
kullanir [6]. Makine 68renmesi, yeni nesnelere genelleme yetenegi nedeniyle robotik kavrama i¢in
gelecek vadeden bir yaklagimdir [3].

Gorsel sensor tabanli robotik kavramaya yonelik yaklasimlar, birgok farkli Olgiite gore
kategorize edilebilir. Genel olarak bu yaklagimlar analitik ve veriye dayali yontemler seklinde
ayrilabilir [7,8]. Analitik yaklagimlar, uygun bir kavrama pozunu belirlemek igin tipik olarak hedef
nesnenin seklini analiz eder. Veriye dayali (empirik) yaklagimlar, makine 6grenimine dayali olup
son yillarda popiilerlik kazanmistir. Artan veri kullanilabilirligi, daha iyi hesaplama kaynaklar1 ve
algoritmik geligmeler veriye dayali yaklagimlarda dnemli gelismelerin kaydedilmesini saglamistir
[3]. Ayrica gorsel sensor tabanli yaklasimlar, verilen gorevi yerine getirmek igin nesneye iliskin
belirli bilgilerin kullanilip kullanilmadigina bagh olarak model tabanli veya modelden bagimsiz
seklinde de kategorize edilebilir [9]. Kat1 nesneler i¢in model tabanli yaklagimlar tipik olarak bir
poz tahmini adimu igerir ve nesnenin kesin bir sekilde yerlestirilmesini hesaba katar. Modelden
bagimsiz yaklasimlar, dogrudan kavrama adaylar1 6nerir ve tipik olarak yeni nesnelere genelleme
yapmay1 amagclar. Ek yaklasimlar tipik olarak ya kavrama adaylarini 6rnek alir ve onlar1 bir sinir
ag1 kullanarak siralar ya da dogrudan uygun kavrama pozlar olusturur [10-13]. Gorsel tabanh
yaklagimlar bir simiilasyon ortaminda mi, gercek diinyada mi1 yoksa her ikisinde mi egitildiklerine
ve cesitli sensor verilerini kullanmasina gore de farklilik gosterir. Ayrica, yaklasimlar ya agik ya
da kapali dongii seklinde ¢aligmaya iliskin de farklilik gosterir [5,14,15]. Gorsel ozelliklere dayali
siirekli geri bildirimin kullanilmasi, yaygin olarak gorsel-servo olarak adlandirilir [15]. Bazi
yaklagimlar robot donanimiin yani sira, kavrayici tipi ve kavrayici serbestligi géz Oniinde
bulundurularak da farklilik gdstermektedir. Baz1 gorsel sensor tabanli yaklasimlar yalnizca tek tek
ayrilmis nesneleri kavramaya odaklanirken, digerleri yogun daginiklik i¢inde kavramayi hedefler.
Baz1 yontemler, nesneyi kavramak i¢in daha iyi bir konfigiirasyonda hareket ettirmekle kavrama
oncesi manipiilasyonlar1 gergeklestirebilir [3].

Tim avantajlarina ragmen derin 6grenme, modellerinin egitimi i¢in biiyiilk miktarda veri
gerektirmesi dezavantajina sahiptir. Bu durum, 6zellikle gergek sistemlerinde egitim verilerinin
iiretilmesinin maliyetli ve zaman alici oldugu robotikte O6nemli bir sorun olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Pinto ve arkadaslar1 bir robotu 700 saatten fazla bir siirede 50.000 deneme yaptirarak

yeni nesneleri kavramasi i¢in egitmistir [16]. Levine, giirbiiz bir kavrama performansi i¢in 2 ayda



14 robot iizerinde paralellestirilmis 800.000 kavramadan faydalanmistir [17]. QT-Opt
caligmasinda, birkag hafta i¢cinde 7 robotta 560.000'den fazla kavrama 6rnegi toplanmistir [18]. Bu
sistemlerde, kavrayici masa yiiksekliginin degistirilmesi veya kameranin hareket ettirilmesi gibi
donanim kurulumundaki degisikliklerden bagimsiz degildir. Giirbiiz robotik kavrama ve
manipiilasyon politikalarin1 6grenmek i¢in ¢ok sayida robotik kol kurma ihtiyacindan kaginmak
icin simiilasyonlar1 kullanmak cazip bir alternatif olarak karsimiza ¢ikmaktadir. V-
REP/CoppeliaSim [19], PyRep [20], PyBullet [21], MuJoCo [22], Gazebo [23] ve Webots [24]
yaygin olarak kullanilan fizik simiilasyonlardir. Kullanim esnekligi ve yeterli miktarda veri kaynagi
sagladiklar1 i¢in simiilasyonlarin kullanimi caziptir. Simiilasyonlarin hizli olmasi ve veri iiretimi
icin birden fazla makinede paralel hale getirilebilmesi kullanimin1 cazip hale getiren diger
sebeplerdir. Simiilasyonlar, robotlarin bilesenlerinde asinma ve yipranma olmadan ve ayrica
kullanildiklar1 alanda herhangi bir kesintiye ugramadan egitilmesini saglar. Bu avantajlarin yani

sira simiilasyonlar, gercek diinyanin 6zelliklerini tam olarak yakalayamaz.

1.3. Tezin Amaci

DPO yontemleri, oyun alaninda gostermis olduklar1 basarili sonuglar sonrasinda diger
alanlarda da kullanilmaya baglanmistir. Bu tez calismasinda, standart bir Derin Q A& (DQA)
algoritmasinin uygun hiperparametreler elde edilerek gerceklestirilmesi ve robotik kavrama eylemi
iizerinde gelistirilen yontemin basarimi irdelenmistir. Ayrica bir¢ok uygulamada karsilasilan nesne
kavrama problemlerine yonelik ¢6ziim asamalarmin literatiirde yer bulmasi amaglanmistir. Bu
tezde gilincel yaklasimlardan biri olan pekistirmeli 6grenmenin temel mantiginin anlasilmas: ve
yapay zekanin gelisiminin 6nemli bir 6l¢iitii olan robotikte uygulanmasi hedeflenmistir. Bunun igin
insandaki kavrama tiplerinden en yaygin olan 6 kavrama tipini siniflandirabilen bir derin 6grenme

modeli gelistirilmistir.

1.4. Tezin Yapisi

Bu tez c¢alismasi 5 temel boélimden olusmaktadir ve tezin yapisi asagidaki gibi
diizenlenmistir:

Boéliim 1 Giris boliimiidiir. Bu boliimde tezin amaci, kapsami ve igerigi 6zetlenmistir.

Boliim 2’de genel hatlariyla robotikten bahsedilmistir. Robotigin temelleri, karsilagilan
problemler ve uygulama alanlarinin anlatimina yer verilmistir.

Boliim 3’te DPO konusu ele almmustir. Bu baglamda, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Derin
Ogrenme Yontemleri ve DPO hakkinda bilgiler verilmistir.

Béliim 4’te tez kapsaminda yapilan uygulamalar sunulmustur. {1k olarak yEMG sinyalleri

kullanilarak kavrama sinyallerinin siniflandirilmasi gerceklestirilmistir. Ardindan DKQO (Derin



Konvoliisyonel Q Ogrenme) ile Pong Oyununu 6grenen bir uygulamanin nasil gerceklestirildigi
anlatilmistir. Son olarak diiello DKQO algoritmastyla simiilasyon ortaminda gergeklestirilen
robotik kavrama uygulamasinin asamalarina yer verilmistir.

Béliim 5 Sonuglar boliimiidiir. Boliim 4’te gergeklestirilen caligmalarin sonug ve katkilarina
detayli olarak yer verildigi i¢in bu boliimde genel bir degerlendirme yapilmistir. Ayrica, gelecek

caligmalara yonelik dnerilerde bulunulmustur.



2. ROBOTIGE GENEL BiR BAKIS

Bu boliimde, nesne kavramanin en 6nemli oldugu robotik teknolojisine ait temel bilgiler ve
uygulama alanlart ile ilgili bilgiler verilecektir. Ayrica bu tez kapsaminda ele alinan nesne kavrama
problemi ile robotikte karsilasilan diger temel problemlere ait cesitli bilgiler de bu bdliimde
sunulacaktir.

Robot kelimesi ilk defa 1920 yilinda Karel Capek’in Rossum’s Universal Robots adli
eserinde yer almistir. Cekgede robota (isgiicii) ve robotnik (isci) gibi kelimelerden tiretilmistir [25].
Webster Sozligli'ne gore goriiniis ve davrams olarak bir insana benzemesi igin yapilmig
makinelere denir. Yine Webster Sozliigii'ne gore bagimsiz hareket edebilme (yiiriime veya
tekerlekler iizerinde yuvarlanma gibi) ve karmasik eylemler (nesneleri kavrama ve hareket ettirme
gibi) gergeklestirme yetenegine sahip canlilara benzeyen bir makinedir [26]. Amerikan Robotik
Enstitiisii’ne gore cesitli gorevierin yerine getirilmesi icin degisken programlanmig hareketler
yoluyla malzeme, parca, alet veya ozel cihazlari hareket ettirmek iizere tasarlanmis yeniden
programlanabilir, ¢ok islevli bir manipiilatordiir [27].

Robotik kelimesini ilk olarak bilim kurgu yazari Isaac Asimov, akilli robot davranisini
arastirirken tiiretmistir ve robotlar i¢in giiniimiizde yaygin olarak bilinen ii¢ yasasini agiklamistir
[28,29].

1) Bir robot, hi¢cbir sekilde insanogluna zarar veremez veya pasif kalmak suretiyle zarar

gbérmesine izin veremez.

2) Bir robot, kendisine insanlar tarafindan verilen komutlara 1. yasa ile ¢elismedigi siirece

itaat etmek zorundadir.

3) Bir robot, ilk iki yasayla c¢elismedigi siirece kendi varligini korumak zorundadir.

20. yiizyilin ortalari, yapay zekd alaninda 6nemli gelismelerin yasandigi bir arastirma
doneminin baglangict olup, insan zekdsi ve makineler arasindaki baglantinin ilk kesiflerini
getirmistir. Bu donemde; ilk robotlar mekanik, kontrol, bilgisayar ve elektronik gibi farkli
teknolojilerdeki gelismelerden yararlanmislardir. Her zaman oldugu gibi yeni tasarimlar yeni
arastirmalari ve kesifleri tesvik etmis, bu durum gelismis ¢oziimlere ve dolayisiyla yeni kavramlara
yol agmistir. Zamanla bu anlamli dongii, robot bilimi ve robot teknolojisi olarak adlandirilan
robotik alanin1 doguran bilgi ve anlayis1 liretmistir.

[lk robotik sirketi Unimation, 1956'da Devol ve Joseph Engelberger tarafindan kurulmustur ve
Sekil 2.1'de goriilen ilk endiistriyel robotu 1961'de gelistirmislerdir [25]. Birinci nesil olarak
isimlendirilen bu robotlar, iiretim robotlar1 olarak bilinen robotigin bir alt sinifidir. Diger alt siniflar

arasinda temizlik, kisisel yardim veya tibbi rehabilitasyon gibi hizmetler saglayan hizmet robotlari,



acik havada calisan saha robotlar1 ve bir insanin fiziksel formuna sahip insansi robotlar olarak

birbirinden ayrilmaktadir.

Sekil 2.1. General Motors fabrikasinda ¢alisan ilk Unimation robotu [25]

[k robotlar, hassas iiretim icin sayisal kontrol makineleri ve uzaktan radyoaktif malzeme
isleme icin teleoperatdrler olmak iizere iki teknolojinin bir araya gelmesiyle ortaya ¢ikmistir. Bu
efendi-kole (master-slave) kollari, insan kolunun mekanigini bire bir kopyalamak icin
tasarlanmistir ve ayrica ilkel kontrole ve ¢evre hakkinda ¢ok az algiya sahip bir donanima sahip
olmustur [15].

20. ylizyilin sonuna kadar entegre devrelerin, dijital bilgisayarlarin ve bilesenlerinin
gelistirilmesi, bilgisayar kontrollii robotlarin tasarlanmasini ve programlanmasini saglamistir.
Endiistriyel robotlar olarak adlandirilan bu robotlar, 1970'erin sonlarinda esnek iiretim
sistemlerinin otomasyonunda temel bilesenler haline gelmistir. Otomotiv endiistrisindeki genis
uygulamalara ek olarak endiistriyel robotlar; metal iiriinler, kimya, elektronik ve gida gibi genel
endiistrilerde basariyla kullanilmistir. Daha yakin zamanlarda, robotlar fabrikalarin diginda
temizlik, arama kurtarma, sualti, uzay ve tibbi uygulamalar gibi alanlarda yeni uygulamalarda
kullanilmaya baglamistir [6].

1980'lerde robotik, algi ve eylem arasindaki akilli baglantiy1 inceleyen bilim olarak
tanimlanmustir. Bu tanimdan yola ¢ikarak bir robotik sistemin eylemi, ortamda hareket etmek icin
bir hareket aygitiyla (tekerlek, bacak, pervaneler) veya ¢evrede bulunan nesneler iizerinde ¢aligmak
i¢in bir manipiilasyon aygitiyla (kol, ug islevci, yapay el) uygulanmistir. Algi; robotun durumu
(konum ve hiz) ve g¢evresindeki ortam (kuvvet ve dokunma, menzil ve goriis) hakkinda bilgi
saglayan sensorlerden elde edilir. Akilli baglanti; robot ve ortamin algisina, mevcut modellerine
dayanan ve 6grenme yeteneginden yararlanan bir programlama, planlama ve kontrol mimarisine
sahiptir [6].

1990'arda arastirmacilarin tehlikeli ortamlarda insan giivenligini saglama, insan operator
yetenegini gelistirme ve yasam kalitesini arttirma arzusuyla robotlara bagvurma ihtiyaci

desteklenmistir. Bu tilir uygulama senaryolarinin ortak bir paydasi, nihai olarak daha fazla yetenek



ve daha yiiksek derecede 6zerklik gerektiren, nadiren yapilandirilmis bir ortamda ¢alisma ihtiyact
olmustur [6].

Milenyumun baslangici itibariyle robotik, kapsam ve boyutlarda biiyiikk bir doniisiim
gecirmistir. Bu genigleme, alanin olgunlugu ve ilgili teknolojilerdeki gelismelerle saglanmustir.
Biiyiik olglide endiistriyel odakli robotik, insan diinyasinda karsilagilan zorluklara ¢oziimler
sunarak hizla yayilmaktadir. Yeni nesil robotlarin evlerde, isyerlerinde ve topluluklarda insanlarla
giivenli bir sekilde birlikte yagsamasi, bununla birlikte hizmetler, eglence, egitim, saglik, iiretim ve
yardim konularinda destek saglamasi beklenmektedir [30].

Genel olarak robot tanimi yapilacak olursa, Onceden programlanmis bir goérevi
gerceklestirmek i¢in mantiksal eylemleri yerine getirebilen akilli elektro-mekanik cihazlara denir.
Robot, bir yazilim araciyla sensorlerden gelen bilgilere dayanarak otonom kararlar veren ve aldigi
bu kararlar aktiiatérlere aktaran bir mekanizmadan olusmaktadir. Ozii itibariyle, robotlarm tiimii
motor gibi ¢ikiglara, sensor gibi girislere ve kodu islemek veya calistirmak icin bir kontrolore
ihtiyag duymaktadir. Yani, basit bir robotta Sekil 2.2’de verildigi gibi asagidaki olaylar
gerceklesmektedir:

* Bulundugu ortamin 6zelliklerini 6l¢gmek ve 6rneklemek icin girislere (sensorlere) sahiptir.

* Ortamdaki durumunu degistirecek motor, 151k, ses, valf, 1sitic1 gibi ¢ikiglar: vardir.

* Ciktilarin1 nasil kontrol etmesi gerektigi konusunda otonom kararlar vermek igin
girdilerinden gelen verileri kullanan kontrolor vardir.

Robotigin anlagilmasi i¢in temel konulardan olan robot kinematigi ve dinamiginin iyi
anlagilmasi gerekmektedir. Ancak bu tez ¢alismasinda bu yontemler yerine yapay zeka yaklagimlari
tercih edilmistir. Sonraki alt bagliklarda bu konulara kisaca deginilecektir.

Robot kinematigi ve robot dinamigi, robotik sistemlerin nasil modellenecegine iligskin genel
bir bakis saglamakta ve sistemleri kontrol etmek i¢in bu modellerin nasil kullanilacagi hakkinda
birtakim bilgiler vermektedir. Bu teknikler kullanilarak modellenen robot kollari, bacakli ve
tekerlekli makineler veya ugan sistemler gibi farkli robot tiirleri arasindaki benzerliklerin
anlasilmasini gelistirmeye ¢alisir. Cogu robot, tek bir govdeyle veya tizerinde farkli kuvvetlerin
etki ettigi bir dizi gdvdeyle tanmimlanabilir. Ancak bu giigler farkli kaynaklardan gelebilmektedir.
Serbest alanda hareket eden bir robot kolu, eklemlere etki eden aktiiator kuvvetleri tarafindan tahrik
edilir. Bacakli bir robot ise ayrica ayaklarinda etkilesim kuvvetleriyle karsilagir. Ugan araglar da
aerodinamik kuvvetler nedeniyle havada tutulur.

Robotik genel olarak, sabit tabanli ve yiizer tabanli sistemler olmak tizere iki kategoriye
ayrilir. Tlk kategori, zemine saglam bir sekilde sabitlenmis her tiirlii robotik makineyi igerir, buna
ornek olarak endiistriyel robot kollar1 verilebilir. Bu tiir sistemlerde ¢cogunlukla her eklemde bir
aktiiator bulunur, bdylece serbestlik derecesinin sistemlerdeki aktliatdrlerin sayisina esit oldugu

anlamina gelir. Ikinci kategori, mobil sistemleri yani hareketli bir taban1 olan robotlar1 kapsar.



Sensirlerle Ortamdan Aktiiatorlerin Aktiflestirilmesi
Verilerin Almmast

O O - Kontrolir ve Yazihm Asamast

Sekil 2.2. Robotun basitlestirilmis halinin sematik gosterimi

Robot kol 6rneginin aksine, ylizer tabanin hareketi tipik olarak aktiiatorler araciligiyla dogrudan
kontrol edilemez ancak yalnizca sistem tlizerinde etkili olan temas veya aerodinamik kuvvetler gibi

dis kuvvetler araciligiyla kontrol edilebilir [15].

2.1. Robot Kinematigi

Kinematik, harekete neden olan kuvvetler/torklar dikkate alinmaksizin robotik bir
mekanizmadaki cisimlerin hareketi ile ilgilidir. Robotik mekanizmalar 6ziinde hareket icin
tasarlandigindan; kinematik robot tasarimi, analizi ve kontrolii simiilasyonunun en temel
ozelligidir. Robotik toplulugu, temel kinematik problemlerini ¢6zmek i¢in farkli konum ve yonelim
temsillerini ve bunlarin zamana gore tiirevlerini verimli bir sekilde uygulamaya odaklanir.

Robotik mekanizmalar, eklemlerle birbirine baglanan kat1 cisimlerin sistemleridir. Kat1 bir
cismin uzaydaki konumu ve yonelimi, topluca poz olarak adlandirilir. Bu nedenle robot kinematigi;
bir mekanizmay1 olusturan cisimlerin pozunu, hizini, ivmesini ve pozunun tiim yiiksek dereceli
tirevlerini tanimlar.

Robotikte gdvde sistemlerinin baglanabilecegi birgok olasi topoloji arasinda, dzellikle seri
zincirler ve tamamen paralel mekanizmalar denilen iki topoloji énemlidir. Seri zincir, her biri
yalnizca bir diger liyeye bagli olan ilk ve son iiyeler harig, her bir liyenin digerine bagl oldugu kati
cisimler sistemidir. Tamamen paralel bir mekanizma, birden fazla eklemle birbirine baglanan iki
tiyenin bulundugu bir mekanizmadir. Uygulamada, her eklemin kendisi genellikle bir seri zincirdir

[31].

2.2. Robot Dinamigi

Dinamik hareket denklemleri, robot mekanizmalarina etki eden calistirma ve temas
kuvvetleri ile ortaya ¢ikan hizlanma ve hareket yoriingeleri arasindaki iliskileri saglar. Dinamik;
mekanik tasarim, kontrol ve simiilasyon i¢in dnemlidir. Bu uygulamalarda bir takim algoritmalar
onemlidir ve ters dinamik, ileri dinamik, birlesik uzay atalet matrisi ve islemsel uzay atalet matrisi
gibi biiyiikliiklerin hesaplanmasini igerir [32]. Robot dinamigi, c¢alistirma ve temas kuvvetleri

arasindaki iligkileri ve sonugta ortaya ¢ikan hizlanma ve hareket ydriingelerini saglar. Dinamik



hareket denklemleri; mekanik tasarim, kontrol ve simiilasyonda faydali olan bir dizi hesaplama
algoritmasi i¢in temel saglar. Bu hesaplama algoritmalarinin kullaniminin bilyliyen bir alani,
ozellikle insan ve insansi modellerin kullanildigi mobil sistemlerin bilgisayar animasyonlariyla
ilgilidir.

Ileri beslemeli kontrolde ters dinamikler kullanilir. Simiilasyon igin ileri dinamikler
gereklidir. Eklem alani atalet matrisi, bir¢ok ileri dinamik formiilasyonunun ayrilmaz bir pargasi
olup analizde ve dinamikleri dogrusallastirmak igin geri besleme kontroliinde kullanilir.

Operasyonel uzay atalet matrisi, gorev veya ug islevci seviyesinde kontrolde kullanilir.

2.3. Robot Mekanizmasi ve Tahriki

Robot mekanizmalar1 ve tahriki, robotik sistemlerin tasariminda ve yapiminda izlenen temel
prensibleri olusturur [33]. Robotun kinematik denklemleri ve jakobyeni; hareket araligini ve
mekanik avantajin1 karakterize eder, boyutunun ve eklem diizeninin se¢imini belirler. Bir robotun
gerceklestirmesi gereken gorevler ve hareketinin ilgili kesinligi; mekanik yapi, aktarim ve aktiiator
secimi gibi ayritili 6zellikleri belirler. Bir robotun hareketli iskeletini olusturan kirisler,
baglantilar, dokiimler, miller, kizaklar ve yataklar gibi fiziksel yapiya robotun mekanik yapisi veya
mekanizmasi denir. Mekanizmanin baglantilariin hareket etmesini saglayan motorlara aktiiator
denir .

[lk robotlar, ¢ok cesitli gorevleri yerine getirebildikleri takdirde endiistrideki en biiyiik pazari
bulacaklar1 varsayimiyla tasarlanmislardir [15]. Ancak bu durumun hem maliyet hem de
performans agisindan pahali oldugu gériilmiistiir. Giinlimiizde robotlar, artik belirli bir dizi gorev
diisiiniilerek tasarlanmaktadir. Robot tasariminda eklem sayisi, fiziksel boyut, tagima kapasitesi ve
u¢ islevcinin hareket gereksinimleri goz 6niinde bulundurulur. Hareketli iskeletin konfiglirasyonu
ve robotun genel boyutu; erisim, ¢alisma alanm ve yeniden yonlendirme yetenegi icin gorev
gereksinimlerine gore belirlenir. Bu 6zellikler, 6rnegin arag tasarim asamalarindan olan ark kaynagi
ve boya piiskiirtmenin diizgiin hareketi icin gereken ug¢ efektor yolu kontroliiniin hassasiyetini
etkiler.

Robotik sistem tasariminda 6nemli konulardan biri, robotun gerceklestirmesi beklenen
gorevlerin araligidir. Robot, amaglandigi gesitli gérevleri yerine getirmek i¢in ihtiya¢ duydugu
esneklige sahip olacak sekilde tasarlanmalidir. Bu durum, robot mekanizmasmin ve aktiiator

sisteminin topolojisini belirler [33].

2.4. Robotik Algilama ve Tahmin

Algilama ve tahmin, herhangi bir robotik sistemin tasariminin temel unsurlaridir. Robotikte

temel olarak geri besleme kontrolii i¢in robotun kendi durumu tahmin edilmelidir. Algi, sensor



verilerinin goéreve yonelik yorumlanmasi olarak tanimlanir. Robotik bir sistemin kontrol
edilmesinin basit olmasi i¢in ortamin eksiksiz bir modelinin mevcut olmasi ve robot aktiiatorlerinin
bu modele gore hareket komutlarin1 miikemmel bir sekilde yerine getirebilmesi gerekir. Robotikte
ilgilenilen bir¢ok durumda eksiksiz bir diinya modeli mevcut degildir ve mekanik yapilarin
miikemmel kontrolii asla gercekci bir varsayim degildir. Algilama ve tahmin, bu eksikligi telafi
etmenin bir yoludur. Algilama ve tahminin rolii, ortamimn durumu ve robot sisteminin durumu
hakkinda kontrol, karar verme ve insanlar gibi ortamdaki diger ajanlarla etkilesim icin bilgi
saglamaktir.

Propriosepsiyon, robotun kendisinin durumunu kurtarmak i¢in algilama ve tahmin olarak
adlandirilir. Eksterosepsiyon, dis diinyanin durumunu kurtarmak igin algilama ve tahmin olarak
adlandirilir. Propriosepsiyon ve eksterosepsiyonun, birbirinden ayirt edilebilmesi gerekir.
Uygulamada ¢ogu robot sistemi, kendi fiziksel durumlarini tahmin ve kontrol etmek icin gerekli
propriosepsiyona sahip olacak sekilde tasarlanmistir. Ote yandan, sensor verilerinden ortamin
durumunu kurtarmak genellikle ¢ok daha biiyiik ve daha karmasik bir problemdir. Sensor tabanli
robotlarin artik mobil gézetim, yiiksek performansli manipiilasyon ve tibbi miidahaleler gibi gesitli
uygulamalarda ortaya ¢iktig1 goz Oniine alindiginda belirli bir sistem icin uygun algilama ve
tahmin; biiylik 6l¢lide robota verilen goreve baglidir.

Algilama ve tahmin, fiziksel bir niceligi daha sonraki islemler igin kullanilabilecek bir
bilgisayar gosterimine doniistiirme siireci olarak goriilebilir. Bu nedenle algilama, bazi fiziksel
varliklar1 bir bilgisayar tarafindan iglenebilen bir sinyale doniistiiren doniistiiriiciilere yakindan
baghidir. Algilama, ayn1 zamanda, ortamin gérev odakli bir modelinde duyusal bilgiyi temsil etme
siireci olan algiyla da yakindan baglantilidir. Bununla birlikte, sensor verileri genellikle bu islemi
karmagiklastiran cesitli sekillerde bozulabilmektedir. Doniistiiriicliden kaynaklanan istatistiksel
giiriiltli, sayisallagtirma isleminde ayriklastirma yapilmasi ve zayif sensor seciciligi nedeniyle
belirsizligin ortaya ¢ikmasi seklinde goriilebilmektedir. Bdylece, bilginin ¢evre modellerine uygun
sekilde entegrasyonunu desteklemek ve sinyal-giiriiltii oranmin iyilestirilmesi i¢in tahmin

yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir [34].

2.5. Robotikte Hareket Planlamasi

Temel robotik gérevlerin birisi, karmasik cisimler igin bir statik engeller toplulugu arasinda
baslangigtan hedef konumuna kadar carpismasiz hareketler planlamaktir. Nispeten basit olmasina
ragmen, bu geometrik yol planlama problemi hesaplama agisindan zordur. Bu durum; otomatik
planlayicilarin gelistirilmesini daha da karmasik hale getiren belirsizlikler, geri besleme ve
diferansiyel kisitlamalar gibi gergek robotlarin mekanik ve sensor sinirlamalarindan geriye kalan
ek sorunlar1 hesaba katmaktadir. Modern algoritmalar, temel geometrik problemin zor 6rneklerini

ele almakta oldukga basarili olmustur ve yeteneklerini daha zorlu 6rneklere de uygulamak i¢in ¢ok
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ugrasilmistir. Bu algoritmalar; bilgisayar animasyonu, sanal prototip olusturma ve hesaplamali

biyoloji gibi robotik digindaki uygulamalarda yaygin bir basariya sahiptir [35].

2.6. Robotikte Hareket Kontrolii

Robotikte hareket kontroliinii anlamak i¢in basit¢e bir robotun kontroloriiniin, aktiiatorlerden
birine bir sonraki konuma dogru hizlanmasina neden olan bir sinyal gonderildigi kabul edilsin.
Eklem, istenen hedefe ulasir ulagsmaz hareketi 6lgmek ve hareketi durdurmak igin bir geri besleme
sinyali kullanilsa bile istenen degeri asabilir, 6tesine gegebilir ve aktiiatore geri dondiirmek igin
negatif bir sinyal gonderilmesini gerektirebilir. Pozisyon dogru bir sekilde elde edilene kadar bu
ileri geri harekete devam edilir. Kararsiz bir sistemde salimimlar kiiciilmez, aksine biiyiir ve
sonunda arzulanan sistem kotii duruma gelebilir. Bunun nedeni, baglantilarin ve aktiiatorlerin
atalete sahip olmasi ve sinyal kapatildiginda hemen durmamalari olabilir. Hedef noktaya
yaklasirken, hedef noktanin asilmamasi i¢in aktiiatérlere gonderilen gerilim ya da akim sinyalinin
azaltilmasinin miimkiin olmasi gerekmektedir. Ancak bunun ne zaman ve ne oranda yapilmasi
gerektigi ve sistemin kararsiz hale gelmediginden emin olunmasi gerekir. Ayrica aktiiatorlerin
asirtya kagmadan istenildigi kadar hizli hedefe ulagsmasi i¢in ne oranda zorlanabildiginin bilinmesi
gerekmektedir. Tim bunlar, robotun kontrol sisteminin arzulandigi gibi davranmasi ig¢in
tasarlanmasiyla cevaplanan temel sorulardir.

Genel olarak, robot eklemlerindeki kuvvetlerin veya torklarin dogrudan kontroliiniin oldugu
ve robotun dinamiklerinin bu kontrolleri eklem ivmelerine doniistiirdiigli varsayilmaktadir. Ancak
bazi durumlarda, 6rnegin aktiiatorlerin step motorlar olmasi halinde, eklem hizlarinin dogrudan
kontroliiniin oldugu varsayilir. Béyle bir durumda bir eklemin hizi, dogrudan step motora
gonderilen darbe dizisinin frekansi ile belirlenir. Hareket kontrol goérevi, eklem uzay1 veya gorev
uzay1 olarak ifade edilebilir. Yoriinge gorev uzayinda ifade edildiginde, denetleyiciye sabit bir ug
islevci konfigiirasyonlar akisi verilir ve burada amag, robotun bu yoriingeyi izlemesine neden olan
eklem hizlarin1 komuta etmektir. Kontrolor, eklem uzayinda istenen eklem konumlarinin sabit
akigiyla beslenir.

Step motor kontrollii robotlar, genellikle diisik veya Ongoriilebilir kuvvet/tork
gereksinimleri olan uygulamalarla sinirlidir. Ayrica, robot kontrol mithendisleri, elektrik motorlar
icin kullanima hazir amplifikatorlerin hiz kontrol modlarina giivenmezler, ¢iinkii bu hiz kontrol
algoritmalarinda, robotun dinamik bir modeli kullanilmamaktadir. Bunun yerine, robot kontrol
miihendisleri, tork kontrol modunda amplifikatorleri kullanir. Amplifikatore giris, istenen tork veya
kuvvet olarak alinir. Bu durum, robot kontrol miihendisinin kontrol yasasinin tasariminda robotun

dinamik bir modelini kullanmasina olanak tanir [36].
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2.7. Robotikte Kuvvet Kontrolii

Bir manipiilasyon gorevinin basarisinda temel unsur, bir robot ve ortami arasindaki fiziksel
temas1 idare etme yetenegidir. Kag¢inilmaz modelleme hatalarinin ve belirsizliklerin temas
kuvvetinin artmasma neden olmasi ve sonucta etkilesim sirasinda, 6zellikle kati ortamlarin
varliginda kararsiz bir davranigsa yol agmasi sebebiyle saf hareket kontroliiniin yetersiz oldugu
gorlilmektedir. Gii¢ geri beslemesi ve kuvvet kontrolii, bir robotik sistemin yetersiz yapilandirilmig
ortamlarda saglam ve ¢ok yonlii bir davranisinin yani sira insan varliginda giivenli bir sekilde
calismasini saglamak i¢in zorunlu hale gelmektedir. Bir etkilesim gorevinin belirlenmesi igin
uygun gorev ¢ergevelerine gore gorev geometrisi tarafindan belirlenen dogal kisitlamalar ve kontrol
stratejisi tarafindan belirlenen yapay kisitlamalar belirlenir. Bu yaklagim, hibrit kuvvet/hareket
kontrol semalariin sentezinin temel dayanak noktasidir.

Telemanipiilasyonla ilgili ilk ¢alismalardan bu yana, insan operatére bir yardimci (slave)
manipiilatorii ile nesnelerin uzaktan islenmesinde yardimer olmak i¢in kuvvet geri bildiriminin
kullanimi tasarlanmistir. Yakin zamanlarda, degis tokus edilen kuvvetleri sinirlamak ve ortak
olarak tutulan bir nesnenin sikismasini 6nlemek i¢in iki veya daha fazla manipiilatoriin kontrol
edildigi igbirlik¢i robot sistemleri gelistirilmistir. Kuvvet kontrolii, agik uglu ortamlarda robotik
sistemlerin saglam ve c¢ok yonli davranisinin elde edilmesinde de temel bir rol oynar,
ongoriillemeyen durumlarda akilli yanit saglar ve insan-robot etkilesimini gelistirir. Kuvvet,
dokunma, mesafe ve gorsel geri bildirim kullanan robotlarin, tipik endiistriyel atdlye disindaki

yapilandirilmamis ortamlarda 6zerk olarak ¢aligmasi beklenir [37,38].

2.8. Robotikte Sistem Mimarileri ve Programlama

Robot yazilim sistemleri karmasik bir yapiya sahiptir. Bu karmasiklik, 6nemli belirsizlik ve
giirtiltii karsisinda ¢esitli sensorleri ve aktiiatorleri gercek zamanli olarak kontrol etme ihtiyacindan
kaynaklanmaktadir.

Robot sistemleri, beklenmedik durumlar1 izlerken ve bunlara tepki koyarken verilen
gorevleri basarmay1 amacglamaktadir. Tiim bunlar eszamanli veya eszamansiz olarak yapmak,
sistem karmagsikligina bilyiik 6lciide katkida bulunur. lyi tasarlanmig bir mimarinin, mimariyi
destekleyen programlama araglariyla birlikte kullanilmasi, genellikle bu karmasikligin
yonetilmesine yardimei olabilir. Tiim uygulamalar i¢in en iyi olan tek bir mimari yoktur. Yani farkli
mimarilerin farkli avantajlar1 ve dezavantajlari vardir. Belirli bir uygulama i¢in mimari bir yaklagim
secerken giiclii ve zayif yonlerini anlamak énemlidir.

Robot mimarisi terimi genellikle birbiriyle iligkili ancak mimari yap1 ve mimari stil olmak
iizere farkli iki kavrami ifade etmek icin kullanilir. Mimari yapi, bir sistemin alt sistemlere nasil

boliindiigiinii ve bu alt sistemlerin nasil etkilesime girdigini ifade eder. Bir robot sisteminin yapisi
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genellikle kutular ve oklardan olusan diyagramlar kullanilarak, gayri resmi olarak veya birlesik
modelleme dili gibi teknikler kullanilarak daha resmi olarak temsil edilir. Buna karsilik, mimari
stil, belirli bir sistemin altinda yatan hesaplama kavramlarini ifade eder. Ornegin, bir robot sistemi
yayinla-abone ol mesaj iletme tarzini kullanabilirken, digeri daha senkronize bir istemci-sunucu
yaklagim kullanabilir. Tiim robotik sistemlerde, belirli bir mimari yap1 ve stil kullanilir. Ancak,
mevcut bir¢ok robot sisteminde kullanilan mimariyi tam olarak belirlemek zordur. Aslinda, tek bir
robot sistemi genellikle birkag stili birlikte kullanir. Bunun nedeni kismen sistem uygulamasinin
temiz alt sistem sinirlarina sahip olmamasi ve mimari yapry1 bulaniklastirmasidir. Benzer sekilde
mimari ve alana 0zgli uygulama genellikle birbirine siki sikiya baglidir ve mimari tarzi
bulaniklastirir. Bu durum talihsiz bir durumdur ¢iinkii iyi tasarlanmig ve anlasilir bir mimari, robot
sistemlerinin belirlenmesi, yliriitiilmesi ve onaylanmasinda 6nemli avantajlara sahip olabilir. Genel
olarak robot mimarileri, asir1 kisitlayici olmaksizin robotik sistemlerin tasarimi ve uygulanmasi
iizerinde faydali kisitlamalar saglayarak gelistirmeyi kolaylastirir. Ornegin; davramslar1 modiiler
birimlere ayirmak, anlagilabilirligi ve yeniden kullanilabilirligi artirmaya yardimci olur ve birim

testini ve dogrulamasini kolaylastirabilir [39].

2.9. Robotikte Yapay Zeka Akil Yiiriitme Yontemleri

Cikarim, planlama ve 6grenmeyi iceren yapay zeka akil yiirlitme teknolojisi, ¢cok sayida
uygulamada basaril1 bir sekilde kullanilmistir. Otonom mobil robotlarda sembolik akil yiiriitmenin
gerekliligi ve yeterliligi hakkindaki tarihsel tartismalara ragmen gilinlimiizde bu tiir robotlarin
kontrol sistemindeki bir kismin akil yiiriitmeyi icermesi gerektigi veya igerebilecegi konusunda bir
anlagma var gibi goriinmektedir. Hibrit kontrol mimarileri, robotun dinamik bir ortamda giivenli
bir sekilde hareket edebilmesi i¢in yeterince kisa kontrol dongiisii siirelerini garanti ederken
katkilarini kontroloriin diger parcalariyla birlestirme gibi zor bir problemi ¢6zmek i¢in tipik yazilim

yapilari olacaktir.

2.9.1. Bilgi Temsili ve Cikarim

Akl yiiriitme, akil yliriitenin/robotun iizerinde akil yiiriitecegi ortaminin bdliimlerinin veya
yonlerinin agik bir temsiline sahip olmasini gerektirir. Burada iki soru ile karsilasilir. Birinci soru,
boylesine agik bir temsil i¢in uygun formatlar nelerdir ve temsil edilen bilgi nereden gelebilir?
Ikinci soru, robotun ortamimin veya en azindan bir kisminin, dnceki bir sembolik aciklamaya ve
sensorlerden ve diger ajanlarla iletisimden elde edilen en son ortam bilgisine dayali olarak gergek
zamanli olarak sembolik bir tanimini {iretme ve siirdiirme problemine atifta bulunur. Bir robottaki
pratik sembolik akil yiiriitme, bilginin yeterince giincel tutulabilen kismiyla sinirlidir. Bu durum,

acik bir sekilde ortam hakkinda statik bilgiyi igerir. Kamera verilerinden nesne tanima 6nemli bir
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yontemdir. Bilgi temsili ve ¢ikarim, bilgiyi temsil etmeye uygun formiiller gibi birinci soruya
verilen yanitlarla ilgilenir. Bilgi temsili, belirli bir alan hakkinda bilgiyi ifade etmek i¢in hem
epistemolojik hem de sayisal olarak yeterli olan formiilasyonlarin tasarimina odaklanan yapay zeka
alamdir.

Akal yiiriitme yontemleri, bir dereceye kadar mantigin veya bayes¢i olasilik teorisinin temel
formiilasyonlariin g¢esitlemelerini kullanir. Her iki formiilasyon, 6zellikle de varyantlar dahil
edildiginde herhangi bir bilgi temsili uygulamasina katkida bulunabilirler. Bununla birlikte, bir
robot kontrol sistemindeki akil yiiriitme, diger bilgi tabanli sistemlerdeki akil yiiriitmeden farklidir.
Bilgiye dayal1 bir robot, tipik olarak olduk¢a sinirli kaynaklara sahip dinamik bir ortamda kapali
dongii kontroliinde ¢alisan gdmiilii bir sistemdir. Yani kendi sensor girdisini kendisi yorumlamal
ve uygun gordiigii eylemlerin en azindan bazilarini bagimsiz olarak gerceklestirmelidir. Robotlarda
temsil edilmeyen bazi zeka bigimlerinin elde edilebilecegi ikna edici bir sekilde kanitlanmustir.
Semboller agisindan akil yiiriitme, ger¢ek sensor verileri ve aktiiatér kontroliinde
temellendirilemiyorsa en karmasik temsil ve ¢ikarim sisteminin bir robot i¢in hi¢bir faydasi yoktur.
Ote yandan temsil ve ¢ikarim; saha, hizmet ve miidahale gibi uygulamalarda robotlarin

performansini, yazilim tasarimini ve kullanici arayiiziinii iyilestirir [40,41].

2.9.2. Robotikte Eylem Planlama

Akil yiirtitme yontemleri, eylem planlama ve 6grenme olmak {izere iki genel uygulamaya
ayrilabilir. Geleneksel yapay zeka anlaminda planlama, bir ajanin belirli bir hedefler kiimesine
ulagsmasi i¢in yapmasi gereken bir eylem plani hakkinda miizakere etme anlamina gelir.
Programlama (scheduling), zaman ve potansiyel olarak diger kaynaklari, belirli son teslim
tarihlerine ve kaynak kisitlamalarina uyulacak sekilde bir dizi eyleme tahsis etmek anlamina gelir.
Iki faaliyet kavramsal olarak farklidir ve tarihsel olarak genellikle dnce planla, sonra programla
seklinde kademeli olarak ele alinmigtir. Son zamanlarda, daha verimli zamansal akil yliriitme
yontemlerinin ve daha verimli planlama algoritmalarinin ortaya g¢ikmasiyla, bunlara yonelik
biitiinlesik bir sekilde ilgilenme egilimi vardir. Bunun mantig1, dnce bazi dlgiilere gore optimal bir
plan olusturmanin ve daha sonra bu plan i¢in optimal bir programlama tasarlamanin zaman ve
kaynak ac¢isindan optimal bir programa yol agmaz. Bununla birlikte kombinasyonlar1 her zaman
gerekli olmadigindan eylem planlama ve 6grenmeyi ayr ayri diistinmek yine de mantiklidir [42].

Yapay zekadaki robot planlamasi veya plana dayali robot kontrolii terimi, tipik olarak
otonom bir mobil robotun kontrol yaziliminda, planlama yontemlerinin kullanimini ifade eder.
Robotikteki mevcut hareket veya yol planlama yontemlerinin yerini almasi degil, daha genel eylem
planlamasi i¢in bunlar1 tamamlamasi amaglanmistir. Planlamay1 robot kontroliinde kullanmanin
birkag¢ amaci vardir, bunlar robot tarafindan otomatik olarak ¢cevrimigi olusturulmus olabilir. Eylem

planlamasinin yardime1 olabilecegi amaglarin ve soyutlama diizeylerinin ¢okluguna karsilik olarak,
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robot planlamasi i¢in tek bir yontem, bigimcilik veya yaklagim yoktur. Bunun yerine planlama
yontemlerinden herhangi biri kullanilabilir. Sonug olarak robot plani terimi; robotun programint,
robotun gelecekteki yiiriimesinin agik¢a nasil yapildiginin belirtir. Planlama metodolojisi agisindan
robot planlamasinin 6zgiinliigii, robotun benimsedigi plan ne olursa olsun kapali dongii yiiriitme ve
izleme gereksiniminden gelir. Teknik olarak bu durum, robot planlamasinda, eylem bi¢imciliginde
ve robot kontrol mimarisinde kisitlamalar getirir. Robot kontrol mimarisi tasariminda, planlama ve

planlarin genel robot kontroliine uygun sekilde entegre edildiginden emin olunmalidir [42,43].

2.9.3. Robotlarda Ogrenme

Yapay zekanin onemli alanlarindan biri olan makine 6grenimi ile 6grenme ve zeka
arasindaki baglanti agikga goriilmektedir. Ogrenme programimin ilk Srneklerinden biri, 1959'da
Samuel'in Dama programiydi [41]. Ogrenmenin tamimi, zekanin tanimi kadar geneldir. Temel
olarak 6grenme; sistemin kendi performansini veya bilgi birikimini tecriibeye dayali olarak
iyilestirme yetenegi olarak ifade edilebilir. Yapay zekada ana klasik 6grenme semalarr;
tiimdengelim, tiimevarim veya analoji yoluyla yeni bilgi tiretmek i¢cin sembolik temsilleri manipiile
etmeye dayanir. Istatistiksel 6grenme, 6rnegin robotik ve diger alanlarda kullanilan yaygin bir
O0grenme semasi olan drneklerden modeller ¢ikarmak i¢in verilerin siniflandirilmasini saglayan
yontemleri kapsar. Gosterimler olasilikli oldugunda, Bayesian akil yiiriitme kullanilir. Biyolojik
ndronlarin resmi modellerine dayanan sinir aglari, istatistiksel 6grenme ile ilgili veri siniflandirma
tekniklerini kapsar. Robotikte bir bagka popiiler 6grenme semasi, Markov Karar Siirecleri (MKS)
ve dinamik programlama ile yakindan iligkili olan pekistirmeli 6grenmedir. Esas olarak, dogru bir
yanit1 gliglendirmek i¢in kullanilan her robot eylemiyle iligkili bir pekistirme sinyaline dayanir.
Ogrenme, denetimli veya denetimsiz olarak da smiflandirilabilir [44]. Bu durum, sistemin
hareketinden sonra sistemi 6diillendirmek i¢in agik¢a dogru cevabi verebilecek bir denetmenin olup
olmamasina veya bunun i¢in sadece sistemin kendi performansinin mevcut olup olmamasina
baglidir. Ana denetimli sembolik 6grenme semalarindan biri mantik programlamadir. Bu siireg,
mantik temsillerine ve birinci dereceden mantik ¢ikarimina dayanir ve baglamsal bilgiyi kullanir.

Tiimevarimsal mantik programlamanin amaci; dogru veya yanlis degerler dondiirdiikleri
ve arka plan bilgisi olarak adlandirilan bir dizi degisken verilen mantik programlarini
sentezlemektir veya 6grenmektir. Buradaki zorluk, verilerle uyumlu minimal (gerekli ve yeterli)
bir program bulmaktir. Pozitif degiskenler i¢in dogru, negatif olanlar i¢in yanlis dondiirtilmektedir.
Bu program ayn1 zamanda genelleme yapabilmelidir, yani yeni 6rneklere uygulandiginda dogru
cevabi Uretebilmelidir. Genel olarak, tiimevarimsal mantik programlama izlenebilir bir teknik
degildir [45].

Istatistiksel Ggrenme; robotik ve bilgisayarla gorii alaninda ¢ok yaygin olarak

kullanilmaktadir [46]. Degerleri modelin bir 6rnegini saglayan rastgele degiskenler olarak kabul
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edilen verilerden modelleri 6grenmek amaciyla modelleri kategoriler halinde smiflandiran
Bayesian dgrenme, cekirdek yontemleri ve sinir aglari gibi gesitli teknikleri kapsar. ilk olarak,
algoritmanin bir dizi veri ve iliskili etiketlerle (denetimli 6grenme) sunuldugu bir egitim donemi
bulunmaktadir. Ardindan algoritma verileri kendi basma etiketler. Egitim asamasmin amaci,
smiflandirma hatasini en aza indirmektir.

Bayesian 6grenme; veri ile beslenen hipotezlerin olasiligini hesaplamak i¢in Bayes
kuralinin uygulanmasidir [47]. Egitim siiresi, her sinif i¢in verilerin olasiligini saglar. Siniflandirma
ayrica Bayes kuralini uygulamak i¢in 6nceki sinif dagiliminin bilinmesini gerektirir. Maksimum
olabilirlik ve beklenti maksimizasyonu dahil olmak iizere Bayes 6grenmenin ¢esitli varyasyonlari
bulunmaktadir. Bayes teknikleri orta hesaplama maliyetine sahiptir ve uygulanmasi kolaydir, ancak
cevrimici degildirler.

Sinir aglary; agirhikli baglantilarla birbirine baglanan temel hesaplama birimlerinden
(noronlardan) olusur [48]. Her birim, girdilerinin agirlikli toplamini hesaplar ve girdi belirli bir
esikten biiylikse etkinlestirilir. Dolayisiyla bu iglem, bir siniflandiricinin temelini saglar. En yaygin
olarak kullanilan ileri beslemeli bir agin temel yapisi, bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve bir ¢ikt1 katmani icerir. Baglanti agirliklari araciligiyla bir sinir aginin ¢iktisi, girdilerinin
bir fonksiyonudur. Sinir agmin egitimi, verileri dogru bir sekilde siniflandirmak igin agirligin
ayarlanmasindan olusur. Bayesc¢i 6grenmenin aksine sinir aglari siniflandirici hakkinda higbir fikir
vermez, ancak ¢evrimigi olarak kullanilabilirler.

Pekistirmeli 6grenme; ajanin bir 6diil sinyali veren ortamda hangi eylemleri yapmasi
gerektigine karar verebilen bir makine 6grenmesi tiiriidiir. Pekistirmeli 6grenmede robotun veya
ajanin amaci, en iyi politikay1 yani belirli bir hedefe ulagmak i¢in eylemlerin sirasini 6grenmektir.
Bunu yapmak i¢in kiimiilatif 6diilii maksimize etmesi gerekir. Bu nedenle pekistirmeli 6grenmenin
genel cergevesi markov karar siirecleriyle aynidir. Robot, ortam durumlarini algilar ve bir politika
olusturan sirali eylemleri gergeklestirip sonrasinda bir durumdan digerine gegis olasiliklar: vardir.
Robot, zaman iginde beklenen kiimiilatif ddiilleri ifade eden bir deger fonksiyonunu maksimize
etmeye galigir. Ogrenme siireci géz 6niine alindiginda, siirekli eylem uzaylarma uygulanmasi kolay
degildir. Pekistirmeli 6grenmeyi siirekli uzaylara uygulamak icin genellikle orneklemeye

bagvurulur [49,50].

2.10. Robotik Uygulama Alanlar

Robotik uygulama alanlari, endiistriyel robotlardan cesitli hava, kara, deniz ve uzay
uygulamalarina ve egitim robotigine kadar degisen ve biiyiiyen bir teknoloji alanin1 kapsamaktadir
[51]. Robotik i¢in gelecek vizyonuna bakildiginda, robotlarm her alanda yaygimn bir sekilde

kullanilmas1 amaclanmaktadir. Gelecegin robotlarinin; tiim tehlikeli, kirli ve kasvetli gdrevleri
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yerine getirecegi ongoriilmektedir. Glinlimiizde teknolojinin ulastig1 diizeye bakildiginda, robotlar

artik fabrikalardan saha ve hizmet uygulamalarina dogru ilerlemeye baslamistir.

2.10.1. Endiistriyel Robotik

Giliniimiizdeki ¢ogu robotun temeli ilk endiistriyel robot tasarimlarina dayanmaktadir.
Robotlar1 daha insan dostu ve farkli uygulamalara uyarlanabilir yapan teknolojinin g¢ogu,
endiistriyel robot iireticilerinden ¢ikmistir. Endiistriyel robotlar, giinlimiizde robot teknolojisinin
acik ara en biiyiik ticari uygulamasidir. Robot kontroliiniin tiim 6nemli temelleri, baslangigta
endiistriyel uygulamalar diisiiniilerek gelistirilmigtir. Endiistriyel robotun icadi, George Devol'un
Sekil 2.3’te goriilen programlanmis bir iiriin transferi igin patent basvurusu yaptigr 1954 yilina
uzanmaktadir. ilk robot sirketi olan Unimation, George Devol ile Joseph Engelberger birlikte
calismaya bagladiktan sonra kurulmustur. Unimation sirketi ilk robotu 1961'de bir dokiim
makinesinden parca ¢ikarmak i¢in Sekil 2.3 General Motors fabrikasinda hizmete sunmustur
[15,52]. Sekil 2.3 (a)’da, G. Devol ve J. Engelberger'in evrensel ve otomasyon kelimelerinin
Ingilizce bir birlesimi olan ilk robot sirketi Unimation1 olusturmak igin ortak cabalarmin baslangici
olan patent goriilmektedir. Sekil 2.3 (b)’de ise robotun 1961'de General Motors fabrikasinda
oldukca basit bir tasima gorevini gerceklestirdigi goriilmektedir. Sonrasinda diger bircok sirket

endiistriyel robotlar gelistirmeye ve iiretmeye baglamistir.

June 13, 1961 G. C. DEVOL, JR 2,988,237
PROGRAMMED ARTTCLE TRANSFER
7iled Deo. 10, 1984 3 Baeto-Seet 1
- ‘)—( N
1 et 1 B
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(139 e
oo L"‘l‘]
-
0

Sekil 2.3. Unimation sirketi tarafindan gelistirilen ilk endiistriyel robotun (a) patenti ve (b) kendisi[15]

Endiistriyel robotlar, yliksek iiretkenligi, kaliteyi ve uyarlanabilirligi minimum maliyetle
olusturulmasi amaglanmistir. Endiistriler ve ortaya ¢ikan iiretim siiregleri, giderek artan bir sekilde
gelismis robot teknolojisine olan bagliligi arttirmistir. Bu endiistrilerin robot kurulumlarinin
sayisindaki pay1 istikrarli bir sekilde artmaktadir. Bir yandan endiistriyel robotlarin tiretimi ve diger
yandan robot ¢aligma hiicrelerinin planlanmasi, entegrasyonu ve isletilmesi biiyiik 6l¢iide bagimsiz
mithendislik gorevleridir. Yeterince biiyiik miktarlarda {iretilebilmesi i¢in, bir robot tasariminin en
genis potansiyel uygulama setinin gereksinimlerini karsilamasi gerekir. Pratikte bunu bagarmak zor

oldugu i¢in, montaj, paletleme, boyama, kaynak, isleme ve genel tasima gorevleri gibi uygulama
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kategorileri i¢in tasima kapasitesi, robot eksen sayisi ve ¢alisma alani hacmi ile ilgili ¢esitli robot
tasarim siiflart ortaya ¢ikmigtir [53]. Bir robot ¢aligma hiicresi, genellikle 6nemli miihendislik
uzmanligr gerektiren Ozellestirilmis planlama, entegrasyon, programlama ve konfiglirasyonun
sonucudur. Standartlagtirilmis miihendislik yontemleri, araclart ve en iyi uygulama ornekleri,
maliyetleri azaltmak ve daha 6ngoriilebilir performans saglamak i¢in kullanilabilir hale gelmistir.

Gilinlimiiziin endiistriyel robotlari, esas olarak otomotiv, elektronik ve elektrikli esya
endiistrileri tarafindan tanimlanan sermaye yogunluklu biiyiik hacimli tiretim gereksinimlerinin bir
sonucudur. Gelecegin endiistriyel robotlarinda, &zellikler ve performans verileri agisindan
giinlimiiz tasarimlarinin yalnizca bir tahmininden ibaret olmaktan ziyade daha genis bir uygulama
alan1 ve endiistri yelpazesine hitap eden yeni tasarim ilkeleri takip edilecektir. Ayni1 zamanda,
ozellikle bilgi teknolojisi ve yapay zekd diinyasindan gelen yeni teknolojilerin, gelecekteki
endiistriyel robotlarin tasarimi, performanst ve maliyeti {izerinde artan bir etkisi olacaktir.
Endiistriyel robot uygulamalari, endiistriyel kaynak, endiistriyel ara¢ montaj1, endiistriyel boyama,
malzeme aktarim otomasyonu, makineyle isleme ve gorevlerin yiiriitilmesinde insan-robot igbirligi
olmak iizere farkli bagliklarda incelenir [54,55]. Robot otomasyonunda; endiistriyel ara¢ montaji,
ilk zamanlardan beri 6ne ¢ikan robot uygulamalarindan biri haline gelmistir [56]. Sekil 2.4’te
endiistriyel ara¢ montaji siireci goriilmektedir. Sekil 2.4 (a)’da, bir araba gévdesi montaji adimlart
goriilmektedir. Sekil 2.4 (b)’de, Almanya Bremen’deki Mercedes C sinifi aracin iiretim hatt1 ve
transfer hattinda gévde boyunca montaj robotlari goriilmektedir. Araba govdelerini tagiyan
diizenekler robot bahgesinden ge¢gmektedir.

Insan operatérler igin tehlikeli ¢alisma kosullar1, bir Norveg sirketi olan Trallfa'y1 1969'da
ozellikle otomotiv endiistrisindeki tamponlar1 ve diger plastik pargalari piiskiirtmek i¢in basit sprey
boyama robotlar1 gelistirmeye tesvik etmistir [57]. Baslangigta sprey boyama robotlari, insan
is¢ilerden kopyalanan hareketleri yerine getirirken, son teknoloji programlama sistemleri boya
birikimini, kalinligini ve kapsamini optimize etmek i¢in entegre siire¢ simiilasyonlar: sundugundan,
giliniimiizde endiistriyel robot boyama i¢in programlamanin ¢ogu ¢evrimdisi olarak yapilmaktadir.

Sekil 2.5’te baz1 boyama robotlari goriilmektedir.
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Sekil 2.4. (a) Araba govdesi montaji adimlari ve (b) liretim hattinda gérev yapan montaj robotlar

T |

Sekil 2.5. Boyama robotlar1. (a) Araba govdesi boyama igin ¢ok robotlu bir ¢aligma hiicresi (b) Yiiksek

hizl1 dénen boya tabancasi

2.10.2. Sualt1 Robotigi

Deniz tasitlari, uzun zamandir insanlar tarafindan kullanildigi bilinmektedir ancak su altina
girebilen araglarin ¢ok eski bir tarihi olmayip yeni sayilmaktadir. Leonardo Da Vinci, bir sualti
araci tasarlayan ilk kisi olabilir. Bu yondeki girisimleri, 1480 ile 1518 yillar1 arasinda yazilan

Codice Atlantico'da kaydedilmistir [57].
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Sualt1 robotlar1 giiniimiizde bir dizi bilimsel, ticari ve askeri gérevde onemli roller
oynamaktadir [58,59]. Uzaktan kumandali araglar, tim bu alanlarda ¢ok iyi bir sekilde
kullanilmaya baslamistir ve insan operatorlerin lizerindeki ylikii hafifletmek ve performansi
artirmak i¢in giderek daha fazla otomatik hale gelmektedir. Otonom sualt1 araglari neredeyse
yalnizca aragtirma g¢aligmalar1 i¢in kullanilmaktadir ancak numune alma ve diger miidahale
gorevleri daha uygulanabilir hale gelmistir [60].

Askeri galigmalar, sualti robotik yeteneklerinin gelistirilmesinde her zaman lider olmustur.
Ayrica test silahlarinin kurtarilmasi ve derin deniz kurtarma gibi gorevler igin uzaktan kumandali
araglarin gelistirilmesine onciiliik etmislerdir. Giiniimiizlin ticari ve bilimsel uzaktan kumandali
araglari, dogrudan bu sistemlerden tiiretilmistir [61,62]. Bir¢ok farkli iilke, otonom sualti araglarini
askeri arastirmalar, cevresel veriler toplama ve mayin gibi tehlikeleri arastirmak igin
kullanmaktadir. Gelistirilmekte olan otonom sualt1 araglarinin yalnizca mayinlari tespit etmekle
kalmay1p, onlar1 devre dis1 birakabilmesi de amaglanmaktadir.

Daha yenilik¢i konseptler de gelistirilme agamasindadir. Bunlar, geleneksel su iistii gemileri
ve denizaltilarin uzantilari olarak hareket edebilen ve su iistii gemileri, denizaltilar ve ugaklarla elde
edilebilecek maliyetlerden ¢ok daha diisiik maliyetlerle genis alanlar {izerinde uzun siire boyunca

gozetim saglayan otonom sualti araglari aglarini igermektedir.

2.10.3. Hava Robotigi

Hava robotigi terimi, akilli ve kii¢iik boyutlu ugan makinelerin yeni bir sinifin1 temsilen
Robert Michelson tarafindan kullanilmistir [63]. Bununla birlikte, hava robotigi altinda yer alan
sistem ve faaliyetlerin kapsaminin ¢ok daha fazla genisleyebilecegi ve baslangici havaciligin
dogusuyla birlikte 20. yiizyilin baslarma dayanmaktadir.

Ugusun sundugu hareketlilik diizeyine sahip robotlar igin ¢ok ¢esitli potansiyel
uygulamalar mevcuttur. Hava robotiginin askeri uygulamalari, motorlu ugusun baslangicindan bu
yana kabul gérmistiir ve gozetleme, hedefleme ve hatta saldir1 gérevlerinde bazen olaganiistii bir
etkiye sahip olduklar1 fark edilmistir. Sivil uygulamalarin kapsami daha da genistir ve uzaktan
algilama, afet miidahalesi, goriintii elde etme, gozetleme, nakliye ve iirlin teslimatin1 igermektedir
[64,65].

Hava robotlarinin karsilagtigi  zorluklar, insan-makine arayiizii tasarimi sorunlari,
navigasyon, giivenlik/giivenilirlik, carpisma onleme ve kalkis/inis teknikleri gibi gesitli ve farkl
alanlar1 kapsamaktadir. Hava robotlarinin boyutu, ugus dinamiklerini 6nemli 6l¢iide etkilemekte ve
kiigiik hava robotlar1 daha biiyiik muadillerinden daha farkli goriinebilmektedir. Insanli
muadillerine benzer sekilde, hava robotlari ¢esitli tahrik sistemlerinden faydalanabilmekte ve genis

hiz araliklarinda ¢aligabilmektedir. Hava robotlarmin kontrollii ugus yapabilmeleri i¢in gilivenilir
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pozisyon ve harekete gegirme ekipmani ile donatilmasi gerekmektedir ve bu durum, bu alanda

aragtirma veya gelistirme yapmadan 6nce dnemli bir gereklilik teskil etmektedir [66].

2.10.4. Uzay Robotlar:1 Ve Sistemleri

Uzay toplulugunda, herhangi bir insansiz uzay aracina robotik uzay araci denir. Bununla birlikte
uzay robotlari, astronotlarin asistani olarak yoriingede manipiilasyon, montaj veya servis islevlerini
kolaylastirabilen veya insan kasifler i¢in yardimci olarak uzak gezegenlerdeki kesif alanlarimi ve
yeteneklerini genisletebilen daha yetenekli cihazlar olarak kabul edilmektedir. Y 6riinge ortaminda
kullanilan ilk robotik manipiilatér kolu, uzay mekigi uzaktan manipiilatér sistemi olmustur. 1981
yilinda STS-2 gdrevinde basariyla gosterilmistir ve bugiin hala calisir durumdadir. Bu basart
yoriinge robotiginde yeni bir ¢cag agcmistir ve arastirmacilara yeni konseptlerin gelistirilmesinde
ilham olmustur. Bir telerobotik hizmet saglayicinin kavramsal tasarimi sekilde goriilmektedir.
Mekik kargo bolmesinde bir astronotun arag¢ dis1 aktivitesi i¢in bir platform olarak kullanilan uzay
mekigi uzaktan manipiilator sistemi Sekil 2.6’da goriildiigi gibidir. Uzay robotlar1 ve
sistemlerindeki uygulamalar temel olarak asagidaki gibi karakterize edilebilir [70—73].
Manipiilasyon: Robotikte temel bir teknoloji olmasina ragmen, yoriinge ortamindaki mikro
yer¢ekimi, manipiilatdr kollarinin ve iglenen nesnelerin hareket dinamiklerinde 6nemlidir. Ana
govdeyi etkileyen tepki dinamikleri, robotik elin kullanilacak bir nesneye temas etmesi
durumundaki darbe dinamikleri ve yapisal esneklikten kaynaklanan titresim dinamikleri

manipiilasyon konular1 igerisinde yer almaktadir.

Sekil 2.6. (a) Bir telerobotik hizmet saglayicinin kavramsal tasarimi [67], (b) uzay mekigi uzaktan

manipiilator sistemi [68]

Hareketlilik: Uzak bir gezegenin yiizeyinde seyahat eden kesif robotlarinda hareket
kabiliyeti 6nemlidir. Bu ylizeyler dogal ve piiriizliidiir ve bu nedenle gecisi zordur. Algilama
(sensing) ve alg1 (perception), ¢ekis mekanigi ve ara¢ dinamigi, kontrol ve navigasyon dogal bir
ortamda olmasi gereken mobil robotik teknolojileridir.

Teleoperasyon ve ozerklik: Uzaydaki bir robotik sistem ile diinyadaki kontrol odasinda

bulunan insan operatdrii arasinda 6nemli bir zaman gecikmesi olabilmektedir. Bu nedenle
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telerobotik teknolojisi, uzay robotiginde vazgegilmez bir bilesendir ve otonom yoOntemlerinin
¢Oziim olarak getirilmesi makul bir sonugtur.

Ekstrem ortamlar: Manipiilatér dinamiklerini etkileyen mikro yercekimi ortamina veya
yiizey hareketliligini etkileyen dogal ve engebeli araziye ek olarak, zorlu ve pratik mithendislik
uygulamalarina olanak saglamak i¢in ¢oziilmesi gereken asir1 uzay ortamlariyla ilgili bir dizi sorun
vardir. Bu tiir sorunlar arasinda asin1 yiiksek veya diisiik sicakliklar, yiiksek vakum veya yiiksek

basing, agindirict atmosferler, iyonlastirict radyasyon ve ¢ok ince toz bulunmaktadir.

2.10.5. Tarim ve Ormancilikta Robotik

Robotik, tarim ve ormancilikta dnemli bir etki yaratmistir [69]. Ciftciler, topraklarina verilen
zararl en aza indirmek i¢in otomatik ara¢ rehberligine ihtiya¢ duymaktadirlar. Hayvancilik
prosediirlerinde 6nemli enstriimantasyon ve mekanizasyon vardi. Gilinlimiizde {iriiniin otomatik
olarak algilanmasi, taginmasi ve islenmesi artik yayginlagsmistir. Ormancilikta, eszamanli konum
belirleme ve haritalama teknikleriyle budama ve yonlendirme otomasyonu endiistride ¢6ziim
bekleyen konular arasindadir. Yapay gorme ile uydu araciligrtyla kiiresel konumlandirmanin
birlesimi, bir traktoriin siranin sonunda siiriilmemis arazi doniisiinii gerceklestirerek bir sira
mahsulii takip etmesine olanak tanir. Uriinlerin renk smiflandirmasi ve derecelendirilmesi tek
bagina bir algilama problemi degildir ancak onu robotigin c¢alisma alanina yerlestiren bir iirlin
isleme Olc¢iisii icerir. Robotik bu alanlara hizli bir giris yapsa da, bazi uygulamalarda yeni teorik
tekniklerin gelistirilmesini gerektirecek kadar yeterli verimlilik elde edilmemistir. Akilli robotigin

kullanimi bu alanda etkili olacaktir [70].

2.10.6. insaatta Robotik

Yiizyillar boyunca, iiretim verimliligini artirmak icin ingaat miihendisligi alanina ve ingaat
endiistrisine ¢esitli makine sistemleri entegre edilmistir [71]. Tarim, madencilik ve ormancilik
alanlartyla ortak olarak, uzun vadeli egilim bu alanlarin giderek daha fazla mekanize olmasini
saglamistir. Son yillarda, makinelerin isgiiciine gére goreceli maliyetinin diismesi ve pazarlarin
kiiresellesmesi ile ingaat sektorii daha biiylik miktarlarda yatirima ihtiya¢c duymus ve biiylik 6lgekli
makine sistemleri ve insaat tesisi parcalarina erisim daha kolay hale gelmistir. Bu makinelesme
egilimi, bilgisayar kontrollii ingaat makinelerinin ve esnek imalat kavramlarinin endiistriye asamal
olarak getirilmesi devam edecektir. Donanimin son zamanlardaki gelisimi ve diisiik maliyetli
bilgisayar ve algilama teknolojisinin mevcudiyeti ile insaat robotlar1 teknik ve ekonomik olarak
endiistride kullanilmaya baglamistir.

Insaat robotigi, endiistriyel agidan dnemli bazi islemleri otomatiklestirmek ve bdylece bir

insan operatorii kontrol dongiisiinden ¢ikararak bu iglemin maliyetini azaltmak veya makine kontrol
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sistemleri araciligiyla operasyonel verimliligi artirmak igin caba gosterilen gelismis bir
mekanizasyon (otomasyon) bi¢imidir [72]. Insaat isinin dogasi geregi, insaat sektdrii icin
gelistirilen robotlari ¢ogu ya mobil ya da yeri degistirilebilen sistemlerdir. Robot terminolojisi,
arastirma disiplinine bagl olarak degisebilir. insaat robotlarinin ii¢ genel kategorisi vardir. Birinci
kategori, basitlik igin uzaktan kumanda sistemlerini igeren tele-operasyonlu sistemlerdir. Ikinci
kategori, programlanabilir ingaat makineleri, yerlesik bir insan operatoriin ¢alismasini artirmak igin
sensorler ve mekanizmalarla donatilmis ¢ogu insaat ekipmanini igerir. Son kategori olan akilli

sistemler, yar1 veya tam otonom modda calisan insansiz ingaat robotlariyla ilgilidir [73].

2.10.7. Maden Robotigi

Madencilik, ticari deger icin Diinya'dan mineral kaynaklar1 ¢ikarma islemidir. Kirmizi
pigment hardalini liretmek i¢in hematit mineralinin ¢ikarildig: Paleolitik zamanlara kadar (43 000
yil dncesine) kadar izlenebilen eski bir insan etkinligidir. Komiir, sanayi devrimi i¢in kritik olan ve
hala modern toplum i¢in 6nemli olan enerjiyi saglamistir ve giiniimiizde diinyada elektrik enerjisi
iiretiminin %37'sini olusturmaktadir. Eski madenlerde tas aletler; 1s1 su ve daha sonra demir aletler
kullanilarak kayalar kirilmistir. Giintimiiziin madenleri, biiyiik dizel ve elektrikle ¢alisan araglarla
yogun bir sekilde mekanize edilmekte ve patlayicilar veya kaya kesme makineleri ile kirilmaktadir.

Madencilik zor ve tehlikeli bir is olmasi sebebiyle robotik uygulamalara ihtiyag
duyulmaktadir [74]. Madencilik, ¢ok biiyiik miktarlarda malzemenin uygun maliyetli ve giivenli
bir sekilde tasinmasini gerektirir. Yiiksek isletme maliyetleri, daha fazla iiretkenlik ihtiyaci ve
iyilestirilmis saglik ve glivenlik sonuglari, robotik i¢in 6nemli itici gli¢lerdir [75,76].

Madencilikte karsilasilan baslica sorunlar; kapali alan, yiiksek 1s1 ve nem, uygun olmayan
atmosfer ve en 6nemlisi kotli aydinlatma kosullaridir. Bu kosullarda mobil yeralti robotunun katkist
paha bicilmez hale gelir. Atmosferden bagimsiz olarak robot bir kazadan hemen sonra harekete
gecirilebilir ve kendiliginden yanma nedeniyle komiir madenlerinde miihiirlenen panellerin
gozetimi sirasinda kullanigh olur. Robotlarin uygulanmasi tiim diinyada gesitli sektorlerde birgok
hayat kurtarmistir ve bu teknoloji gelecekte yeraltt madenlerinde daha sik kullanildiginda say1
katlanarak artabilir [77]. Robot ayrica madenin 3 boyutlu haritasin1 ¢ikarmak ve erisilemeyen

yerlerden degerli verileri toplamak icin de kullanilabilir [75].

2.10.8. Tibbi Robotik

[k galigmalar 1980'lerin ortalarinda olan tibbi robotigin biiyiimesi dikkat ¢ekicidir [78,79].
Stereotaktik beyin cerrahisi, ortopedi, endoskopik cerrahi, mikrocerrahi ve diger tibbi alanlara
yogunlasan bir arastirma toplulugunu icermektedir. Tibbi robotlar manipiilator tasarimina gore

(kinematik, calistirma); 6zerklik diizeyine gore (6nceden programlanmisa karsi teleoperasyona
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kars1 kisith igbirlik¢i kontrol); hedeflenen anatomiye veya teknige gore (kardiyak, intravaskiiler,
perkiitan, laparoskopik, mikrocerrahi); amaglanan ¢aligma ortamina gore (tarayici igi, geleneksel
ameliyathane) olmak tizere farkli sekillerde siniflandirilabilmektedir. Tibbi robotikte en 6nemli
ilke; tibbi robotigin akademik arastirmacilari, klinisyenleri ve endiistri calisanlar igeren bir ekibe
sahip olmasidir [80,81]. Sekil 2.7°de cerrahi alaninda klinik olarak uygulanan ilk robot olan

Robodoc sistemi goriilmektedir.

Sekil 2.7. Eklem rekonstriiksiyon cerrahisi i¢in klinik olarak uygulanan ilk robot [82,83].

2.10.9. Rehabilitasyon ve Saglik Hizmetleri Robotigi

Rehabilitasyon robotiginin tarihi, neredeyse robotigin tarihi kadar eskidir. 1950'lerin
sonlarinda baglayan erken robotik, kirli, tehlikeli ve istenmeyen gorevler igin fabrikalardaki
is¢ilerin yerini alacak biiylik manipiilatorlere odaklanmistir. En eski rehabilitasyon robotlari protez
ve ortez alaninda gelmistir. Case Western Universitesi tarafindan gelistirilen robotik kolu (1960'lar)
ve Rancho Los Amigos Altin kolu (1970'lerin basi), giiclendirilmis ortezler anlamina gelen yedek
mekanik kollarin uyarlamalar1 seklinde olmustur [84,85].

Rehabilitasyon robotigi alani, engelli kisilere gerekli aktivitelerde yardimci olan veya
fiziksel veya bilissel islevlerini gelistirmek isteyen kisilere terapi saglayan robotik sistemler
gelistirir [86]. Kisisel robotlar, robotik terapi, akilli protezler, akilli yataklar, akilli evler ve tele-
rehabilitasyon hizmetleri gelistirmeye yonelik programlar son yillarda hiz kazanmistir ve insanlarin
kaliteli yasamasina imkan vermek i¢in saglik hizmetlerinde yeni gelismelerin yasanmasi siirecini
hizlandirmistir. Rehabilitasyon robotigi alani genellikle terapi ve yardim robotlar1 kategorilerine
ayrilir. Ek olarak rehabilitasyon robotigi, yapay uzuv (protez) gelistirme, fonksiyonel noral
stimiilasyon ve aktiviteler sirasinda insanlarin teshisi ve izlenmesi i¢in gerekli teknolojiyi igerir.
Terapi robotlari terapiyi alan engelli kisi ve robotla etkilesimi kuran ve izleyen terapist olmak iizere
genellikle ayn1 anda en az iki ana kullaniciya sahiptir. Robotik yardimdan yararlanan terapi tiirleri,
otizmli ¢ocuklar i¢in iletisim saglayan ve serebral palsili veya diger gelisimsel engelleri olan
cocuklar igin kesif (egitim) saglayan {ist ve alt ekstremite hareket terapisidir. Robot, birkag

nedenden dolay1 ger¢ek uygulamali miidahale i¢in bir fizyoterapiste iyi bir alternatif olabilir ve
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terapiyi uzun siire boyunca yorulmadan diizgiin bir sekilde uygulayabilir. Robotun sensérleri, hasta
tarafindan gerceklestirilen eylemleri 6lgebilir ve iyilestirebilir. [86,87].

Yardimci robotlar genellikle manipiilasyon, hareketlilik veya bilise odaklanmalarina gore
gruplandirilir. Manipiilasyon yardimeilart ayrica sabit platformlu, taginabilir platformlu ve mobil
ozerk tiplerde siniflandirilir. Sabit platformlu robotlar, mutfakta, masaiistiinde veya engelli kisiye
ait yatagm yaninda belirli islevleri istlenir. Tasinabilir tipler, bir kapiy1 acarken oldugu gibi
nesneleri tutmak ve hareket ettirmek ve diger cihaz ve ekipmanlarla etkilesime gecmek igin
elektrikli tekerlekli sandalyeye bagli manipiilatdr kollaridir. Mobil otonom robotlar, evde veya
isyerinde manipiilasyon ve diger gorevleri yerine getirmek i¢in sesle veya baska yollarla kontrol

edilebilir. [§8-90].

2.11. Robotikte Karsilasilan Temel Problemler

2.11.1. Yiirime

Bacakli (insansi) robotlar alanindaki ilk ¢aligmalar 1970'lerde Kato ve Vukobratovic
tarafindan gergeklestirilmistir [91,92]. Bu calismada ilgili deneysel sistemlerin tasarimi ile
gerceklestirilmistir. Japonya'da ilk antropomorfik robot olan WABOT-1, 1973 yilinda Kato ve
arkadaslar1 tarafindan Waseda Universitesi'nde sergilenmistir. Cok basit bir kontrol semasi
kullanilan WABOT 1, statik dengede birka¢ yavas adimi gergeklestirebilmistir. Buna paralel
olarak, M. Vukobratovic ve arkadaslari, fonksiyonel rehabilitasyonun yarattig1 problemlerle
yakindan ilgilenmistir.

Yugoslavya'daki Mihailo Puppin Enstitiisiinde, ilk aktif dis iskeletler ve Belgrad'in eli gibi
diger birkac cihaz tasarlanmistir, o zamandan beri yaygin olarak kullanilan yiiriime dengesi
analizleri olmustur [93]. Buradaki yaklasim, klasik bir statik denge kriterini genisletmek igin
dinamik anahtar kullanmak olmustur. ilk bacakli modern robot olan WABOT 1 Sekil 2.8’de
goriilmektedir [91].

Sekil 2.8. ilk insan benzeri modern robot [91]
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Daha sonra yeni gelismeler ABD’de yasanmustir. R. McGhee'nin 1960'larda Giiney
Kalifornia Universitesi’nde, ardindan 1970'lerde Ohio Devlet Universitesinde ilk bilgisayar
kontrollii yiiriime makinesiyle sonuglanan calisma yapilmistir. Sonrasinda M. Raibert robot
dinamigi alaninda Carnegie Mellon Universitesi’nde calismaya baslamistir. Bacakli robotlarla ilgili
arastirmalar i¢in iiglincii 6nemli donem 1990'larin basinda baslamistir. Tamamen pasif mekanik
sistemleri inceleme fikrine McGeer Onciiliik etmistir [94,95]. Bu makalede McGeer, ¢ok basit bir
sistem sinif1 icin dogal dongiisel davranis kavramini tanitmistir. Ancak burada 6nemli olan nokta
McGeer'in Poincare haritalarimi kullanarak bu tiir sistemlerin yoriinge stabilitesi a¢isindan analizini
robotikgiler i¢in kullanish hale getirmesidir. 20. yilizyil yogun teknolojik faaliyetlerin oldugu bir
donem olmustur. Endiistriyel atilimlar diinyaya gerc¢ek insansi robotlari insa etmenin miimkiin
oldugunu gostermistir [96]. Japonya'da, ilk insansi robot P2, 1996 yilinda Honda tarafindan
sergilenmistir ve ardindan birkag 6rnegi daha gelistirilmistir [97]. Su anda, en etkileyici teknik
basarilar hala endiistriyel sirketler tarafindan gerceklestirilmektedir. ASIMO (Honda) [98], QRIO
(Sony) [99], HRP (Kawada) [100] ve NAO (Aldebaran Robotics) [101] digerlerinin yani sira
bugiiniin baslica ornekleridir. Buna paralel olarak, 6zellikle eglence amacl kiiciik insansi robot

pazarinin son on yilda istikrarli bir sekilde biiylidiigii goriilmektedir.

2.11.2. Kavrama

Robotlara degisen geometrik ve fiziksel Ozelliklere sahip nesneleri kavrama yetenegi
vermek i¢in mekanik eller gelistirilmistir. Manipiilasyon i¢in tasarlanan ilk robotik el, li¢c eklemli
parmaga sahip Salisbury eli olmustur [102]. Bircok robot i¢in vazgecilmez bir islem olan kavrama,
yillardir yogun arastirmalara konu olmustur [3,30,103,104]. Bir¢ok uygulama senaryosunda,
ozellikle belirsiz veya yapilandirilmamis ortamlarda etkin bir sekilde ¢aligabilmesi i¢in robotik bir
kavrayici, ¢esitli pozlardaki gesitli boyut ve sekillerde nesneleri kavrama yetenegine sahip
olmalidir [5,105-107].

Nesneleri kavrama, tasima ve yerlestirme, robotlar ve robot manipiilatdrler i¢in temel
yetenekler ve ortak islemlerden biridir. Kavrayicilar (grippers), robotlarin en temel bilesenleridir
ve robotlar ile ortamlar/kavranan nesneler arasindaki mekanik arabirimin yani sira ug islevci olarak
hizmet ettikleri i¢in birgok manipiilasyon goérevinde onemli rol oynamaktadir. Kavrayicilar,
manipiilasyonlarda kavranan nesnelerle gecici temas saglar. Giivenli kavrama, yalnizca nesnelerle
temas etmeyi degil, ayn1 zamanda nesneler alinirken ve yerlestirilirken olasi kayma ve hasar
riskinin 6nlenmesini de gerektirir. Cok ¢esitli sekil, boyut ve malzemeye sahip nesneler i¢in giivenli
kavrama saglamak icin ¢esitli sensorler ve kontrol stratejileri de gereklidir. Teknolojilerin
gelismesi, niifusun yaslanmasinin neden oldugu isgiicii sikintis1 ve yiiksek otomasyon derecesi

gereksinimleri ile birlikte birgok alanda yerini bulacaktir. Robotlar i¢in kol ucu araglari olarak,
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kavrayicilar robotlarin elleri olarak goriilebilir, neredeyse tiim otomatik manipiilasyonlar dogrudan
robotik kavrayicilar tarafindan gergeklestirilir [7,10,12,17,108—110].

Robotlar ve robot manipiilatorler; sikici, tekrarlayan, kirli veya tehlikeli islerde insanlara
yardimc1 olmak veya onlarin yerini almak igin gelistirilmistir [111]. Farkl sekil, boyut, malzeme
ve yiizey Ozelliklerine sahip nesneleri alip yerlestirmek gibi insanlara basit goriinen gorevler
robotlar i¢in zor olabilir [112]. Kavrayici; is pargalarimi kavramak, tasimak ve yerlestirmek igin
ekipmana monte edilmis bir kol ucu aracidir. Elektrik, pnomatik veya diger tiirden giicle galisan
parmaklar1 agip kapatarak, kavrayici is pargalarini kavrar ve serbest birakir. Robotik kavrayicilar,
nesneleri ve ¢evreyi kavramakla etkilesime girmekle gorevlendirilir [111]. Robotik kavrayicilar,
robotlarin alma ve yerlestirme (pick and place) islemlerini gerceklestirmek icin robot elleri olarak
hizmet ettikleri i¢in robotik manipiilatorlerin temel bilesenleridir [113]. Robotik kavrayicilarin
esneklik acisindan insan isgilerle rekabet etmesi daha zor hale gelmektedir [114]. Robot
endiistrilerinde otomasyonun evrimi ile birlikte, kavrayicilar ve kavrama, robotik arastirma
toplulugunda 6nemli trend konular1 haline gelmistir. ilk kavrayict modiiller, 30 yil igerisinde
standart {iriinler olarak gelistirilmistir. 1975'ten bu yana kavrayicilar, ¢ok sayida farkl
gereksinimler, ¢esitli is pargalarinin ve iyi uyarlanmis ve giivenilir sistem talebi nedeniyle hizla
gelistirilmistir [115]. Tk kavrayicilar endiistriyel uygulamalar i¢in gelistirilmis [111], ardindan
robotik kavrayicilarin uygulamalar giinlitk hayatimizdaki diger alanlara da yayilmistir. Kavrayici,
otomatiklestirilmis ve/veya robotize edilmis bir ¢dziim kullanmakla pratik basarisina biiyiik katki
sagladigindan, uygun bir tasarim temel dneme sahiptir. Uygun bir kavrayici tasarimi ayrica genel
robot sistem montajini basitlestirebilir, genel sistem giivenilirligini artirabilir ve sistemin uygulama
maliyetini azaltabilir. Basarili bir kavrama islemi i¢in kavrayici tasarimi ve se¢imi ¢ok onemlidir.
Kavrayicilar farkli simiflandirma kriterlerine gore farkli kategorilere ayrilabilir. Robotik
kavrayistan bahsederken, etkili kavrayicilar, ingresif kavrayicilar, kisitlayici kavrayicilar ve bitisik
kavrayicilar olmak tizere dort genel robot kavrayici kategorisi bulunmaktadir [115]. Sekli ve boyutu
degisen nesneleri kavrama sirasinda olasi kayma ve hasar olmadan kavrayabilmek ve gerekli sirali
islemleri yapabilmek icin c¢esitli sensdrlere ve kavrama kontrol stratejilerine de ihtiyag
duyulmaktadir [116]. Kavrayicilara entegre edilen sensorler, sicakligi, kuvveti, konumu, kaymay1
oOlgebilir. Kontrol teknolojisi ile birlikte sensorler, kavrayicilarin galismasim daha akilli hale

getirebilir [117].

2.11.3. Kavrayicilarin Siiflandirilmasi

Robotik kavrayicilar, Sekil 2.9’da gosterildigi gibi farkli simflandirma stratejilerine gore
farkli kategorilere ayrilabilir [118]. Kavrayicilarin siniflandirilmasi, parmak sayisi, ¢alistirma
tiirleri, kavrama modlari1, mekanizma tiirleri ve fiziksel kavrama ilkeleri goz 6ntinde bulundurularak

yapilmaktadir.

27



Parmak sayisina gore robotik kavrayicilar; 2 parmakli kavrayici, 3 parmakl kavrayici, 4
parmakli kavrayici ve antropomorfik el olarak dort ana kategoriye ayrilir. Parmak sayisi, kavranan
nesnelerle etkilesime girerken kavrama isleminin temas yiizeylerine karar verir. 2 parmakli
kavrayici, iireticilerin kataloglarinda en yaygin goriilen kavrayic tipidir [119]. Insanlarin nesneleri
kavramasinin %60 ile %70'n sadece iki parmakla gergeklestirilir ve bu nedenle iki parmakla
kavrama gergek diinya uygulamalarinda oldukg¢a popiilerdir [120,121]. Cok parmakli kavrayicilar
giivenli tutus saglayabilir ancak kontrol stratejileri daha karmagiktir. Calistirma tiirlerine gore
robotik kavrayicilar, vakumlu, manyetik, hidrolik, pnématik ve elektrikli tutucular olarak
siniflandirilabilir. Vakum kavrayicilar, kavrayici plaka ile nesne ylizeyi arasinda yiiksek hizli bir
hava akis1 iiretmek ve bdylece vakum olusturmak i¢in Bernoulli Prensibi iizerinde ¢aligir [122].
Pnomatik kavrayicilar ve elektrikli kavrayicilar en popiiler kullanilan kavrayicilardir. Pnomatik
kavrayicilar yiiksek kavrama kuvveti saglayabilir ve elektrikli kavrayicilar kolay ve hassas bir
sekilde kontrol edilebilir. Hidrolik sistemlerde yardimci yap1 gereksinimi nedeniyle [118], hidrolik

kavrayicilar, agir viicut agirlig1 dezavantajinin yan sira giiclii kavrama sunar.

Robotik Kavrayicilar
Kavrayici sayisina Aktiiator tipine Kavrama sekline Kavrama Mekanizma tipine
gore gore gore yontemine gore gore
| 2 parmakh | Vakumlu Dahili | Etkileyici Halat ve
kavrayici Kavrayici kavrayici kavrayici ——  makara
e e S e mekanizmast
| 3 parmakli | Manyetik | Harici | Ingresif Sonsuz disli
kavrayici Kavrayici kavrayici kavrayici B T
| 4 parmakh | Hidrolik . - || Siki Paket ve
kavrayict Kavrayict ___|Harici-dahili kavrayict —  disli
— _— kavrayici — 'mekanizmasit
|| Antromorfik | Pnoématik || Bitisik Sidail
el Kavrayici kavrayici e
L Elektrik Kamera ve
Kavrayici L takip
mekanizmasi

Sekil 2.9. Farkli siniflandirma stratejilerine gore farkli robotik kavrayicilar [118]

Kavrama modlarina gore dahili, harici ve harici-dahili kavrayicilar mevcuttur. Kavrayicilar

ve kavrama modlari, kavranan nesnelerin yapisina gore segilebilir. Mekanizma tiplerine gore
kavrayicilar; vidali mekanizma [123], paket ve pinyon mekanizma [124], kamera ve takipgi
mekanizma [125], halat ve makara mekanizma [126] ve sonsuz disli mekanizma [127] olmak tizere.

bes ana kategoriye ayrilir. Fiziksel ¢aligma prensibine gore kavrayicilar; etkileyici, saldirgan,
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kisitlayici ve bitisik olmak iizere dort ana gruba ayrilir [115]. Kavrayicl siniflandirma stratejileri
icin Monkman ve arkadaslar tarafindan Onerilen fiziksel ¢alisma prensibine dayali siniflandirma
yontemi, arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kabul edilmektedir [115]. Etki grubu ile nesnelere
iki veya daha fazla yonden dogrudan bir mekanik kuvvet uygulanir. ingresif grup ile nesnenin
kavranmasi nesne yiizeyinin niifuz etmesiyle saglanir. Siki kavrayici grup ile tek bir yonde
baglayic1 bir kuvvet uygulanir. Bitisik grup ile tek bir yonde bir tutma kuvveti liretmek icin

dogrudan bir s6zlesmenin gerekli oldugu, etkili olmayan yontemlerdir.

2.11.4. Robotik Kavrama

Nesne kavrama, herhangi bir iiretim otomasyonunun gerekliliklerinden biridir. Robotik
kavrama, kapsamli bir iglem olup kavranan nesnenin 6zelliklerinden etkilenir. Nesneleri kavrama
ve serbest birakmanin yani sira robotun ¢evreyi algilamasi ve gevre ile etkilesime girmesi beklenir.
Nesnenin konumu ve pozu hakkinda dogru bilgi, giivenli ve istikrarli kavrama i¢cin 6nemlidir.
Onceki manipiilasyon, nesne lokalizasyonu, nesne poz tahmini ve segmentasyon ydntemlerini
icerir. Nesne segmentasyonu, hedef nesneleri arka plandan ¢ikarir. Nesne lokalizasyonu,
kavrayicinin dogru yaklagsmasi i¢in nesne konumu bilgisi saglar. 6 boyutlu (6B) poz tahmini, dogru
kavrama hareketini elde etmeye yardimci olmak i¢in bir referansa gore hedef nesnenin 6telenmesini

ve doniigiini hesaplar.

Kavrama Siirecinin Asamalari
Belirsizlikleri azaltmak igin, kavrama siireci birkag standart asamaya boliinebilir [128]. 2
parmakli mekanik kavrayicinin kavrama siirecinin 7 standart asamasi sunlardir:
e Nesneye yaklagsma: Kavrayici agik ve yakalanan hedefe yakin konumlandirilir.
o Temas kurma: Kavrayici ¢alistirilir ve hedef yiizeye temas eder.
e Tutma kuvvetinin arttirilmasi: Sabit ve giivenli kavrama saglamak i¢in uygun kuvvet
yiiklenir.
e Nesneyi saglama alma: Kavranan hedefin dinamik dengesini saglamak icin yeterli kuvvet
uygulanirken, kavrama kuvvetinin artmasi durur.
e Nesnenin kaldirtlmasi: Nesne kaldirilir ve istenen konuma hareket ettirilir.
e Nesneyi serbest birakmak: Kavrama kuvveti kaldirilir ve tutulan nesne yer¢ekimi
yardimiyla serbest birakilir.
e Kavramanin izlenmesi: Kuvvet sensorleri, temas sensorleri, yapisma-kayma sensorleri,
tork sensorleri gibi cesitli sensdrler kullanilarak temas ve kavramanin etkinligi

izlenmelidir.
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Kavrama Stratejileri

Kavrama stratejileri; kavrama planlamasi ve kavrama modelleri gibi farkli uygulamalarda
farkli olabilir. Kavrama stratejileri, bir nesneyi kavrama yaklagiminin taniminin temeli veya
baglangic noktasidir. Gergek diinya uygulamalarinda kavrama islemlerinde geometrik ve fiziksel
ozellikler, mekanik ozellikler ve operasyonel Ozellikler g6z oniinde bulundurulmahidir [129].
Kavranan nesnenin 6zelliklerine ve kullanilan kavrayicinin konfigiirasyonuna gore uygulamalarda
kombinasyon stratejileri ve modelleri uygulanabilir. Robotik kavramanin performansi; kavrama
saglamligi, giivenilirligi ve kararliligina gore degerlendirilebilir [130]. Saglamlik, bir kavrama
sisteminin, ilk kararli konfigiirasyonunu uyarlamadan degisime direnme yetenegini 6l¢mek igin
kullanilabilir. Giivenilirlik, kavrama giivenligini ve esnekligini degerlendirmek icin kullanilabilir.
Kararlilik, kavrayicinin dengeli kavrama saglama yetenegini degerlendirmek igin kullanilabilir

[131].

2.11.5. Kavrama Yontemleri

Kavrama yoOntemleri mekanik yontemler, pnomatik yontemler, bagli yontemler ve
elektromanyetik yontemler olmak iizere dort gruba ayrilir [132]. Kavrama islemlerinin ¢ogu,
paralel kavrayicilar ve cok parmakli kavrayicilar kullanilarak iki veya daha fazla yonden mekanik
kuvvetle gergeklestirilir. Parmaklardaki veya parmak uglarindaki dokunma sensorler veya akilli
malzemeler, kavrayicilarin gergek zamanli hassas kontrolii i¢in uygulanabilen kavrama
kuvvetlerinin Ol¢lilmesini saglar. Mekanik ydntemlerin avantajlari, farkli nesne sekilleri ve
boyutlart i¢in esnek kavramalarinin yani sira geri beslemeli kavrama kuvvetidir ancak aym
zamanda karmasik kontrolde dezavantajlar da getirirler [111].

Pnomatik yontemler, nesneleri vakumlu kavrayicilar veya Bernoulli kavrayicilar kullanarak
kavrayabilir. Vakum kavrayicilar, vantuzlarla giicli bir ice dogru emme kuvvetini harekete
gecirerek nesneleri kavrar [113]. Bernoulli kavrayicilar her zaman radyal hava akis basliklarindan
olusur. Bu bagliklar, kendi plakasi ile nesne yiizeyi arasinda yiiksek hizli hava akisi olusturabilir
ve nesne yiizeyindeki basing, asagida yukaridan daha yiiksek olacaktir. Alt ve {iist plakalar
arasindaki basing farkindan dolay1 yukariya dogru bir kaldirma kuvveti olusturulabilir, boylece
kavrayicilar cismi kaldirabilir. Pnomatik yontemler, yari iletken endiistrisinde ve gida endiistrisinde
bliyiik, diiz, piriizsiiz nesnelerin ve ayrica kii¢iik diiz malzemelerin kaldirilmasinda avantajlara
sahiptir.

Bagli yontemler, kimyasal yontemler, fiziksel yontemler veya yiizey gerilimi kullanilarak
gecici ylizey yapistirma yoluyla nesneleri kavrar. Bagli yontemlerinin kavrama kuvvetleri,
kavrayicilarin birlestirme kapasitesi veya yiizey gerilimi tarafindan olusturulur. Tut ve yerlestir
islemlerinde bagli yontemlerin maksimum toplama kuvveti ve minimum serbest birakma kuvveti,

belirli bir nesne i¢in tanimlanmalidir.

30



Elektromanyetik yontemler, elektrik alan veya manyetik alan kullanarak i¢ malzemelerin
viskozitesini degistirerek ve esnek dis ylizey kullanarak kaldirma kuvveti olusturarak
gerceklestirilir. Kontrol ekipmaninin agilip kapatilmasiyla elektrik alan1 veya manyetik alan
etkinlestirilebilir. Yumusak kavrayicilarin ¢ogu, elektromanyetik kavrama yontemlerine
dayanmaktadir, bu yontem, kavranan nesnenin degisken sekil ve boyutlarina, duyusal geri bildirim

gerektirmeden uyarlanabilir giivenilir kavrama saglayabilir.

2.11.6. Sensoér Tabanh Kontrol Stratejileri

Insan eli, hem sensorleri hem de tasima aletini entegre eden bilesik kavrama sistemi olarak
diisiiniilebilir. insan eli, beynin kontrolii altindaki duyusal geri bildirim ve dnbilginin yardimryla
manipiilasyonlar icin istikrarli, uyarlanabilir ve esnek kavrama ve diger olaganiistii yetenekleri
saglayabilir. Tiim robotlar; dokunma sensorleri, gérsel sensorleri, isitme sensorleri vb. dahil olmak
iizere cesitli sensorlerle etkilesime girmeli, degisken ve karmasik fiziksel ortamla arayiiz
olusturmali [99] ve kapali dongii kontrol politikalarinin gelistirilmesini ve uygulanmasini
kolaylastirmalidir [133]. Robotik kavrayicilar, cesitli nesneleri dokunma ve gorsel algi ile
kavramada c¢oklu sensorler kullanarak insan elinin avantajli yeteneklerini taklit etmeye caligirlar.
Birden fazla sensdrii entegre ederek, kavrayicilar nesneyi yalnizca robotlarin bir kol sonu araci
olarak kavramakla kalmaz, ayn1 zamanda kavrayici ve nesne arasindaki bilgileri analiz edebilir. Bu
arada, ¢evrimici karar verme stratejisi de flizyon duyusal verilere dayali olarak yiiriitiilebilir. Bu
nedenle, kavrayicilar bir bilgi kaynagi olarak goriilebilir. Sensor entegrasyonu, uyarlanabilirlik,
dokunma hissi, gérme keskinligi, etkilesim ve stabilite gibi kavrayici niteliklerde fayda saglayacak
giiclii islevsellik saglayabilir. ilgili tahrik ve kontrol teknolojisi ile birlikte sensérler, kavrayiciy

daha akilli hale getirebilir [117].

Anahtarlamah Sensor Tabanh Kontrol Stratejileri

Anahtarlama sensorleri hareketin belirli bir konuma ulasilip ulagilmadigini belirlemek veya
mekanik sistemler i¢in bir tetikleme sinyali saglamak i¢in kullanilir. Anahtarlama sensoérleri, otuz
yili askin bir siiredir mekanik tutucularda yaygin olarak kullanilmaktadir [117]. Gergek diinya
uygulamalarinda, kavrayici agik, kavrayici kapali, nesne tutulmus gibi kavrayici konum durumunu
izlemek ic¢in anahtarlama sensorleri kullamilabilir veya mekanizmalarin daha fazla eylemini
etkinlestirmek i¢in ikili bir agma-kapama sinyali saglayabilir. Mesafe anahtarlari, manyetik (reed)
anahtarlar1, dokunmatik anahtarlar ve hall anahtar1 sensorleri robotik kavrayicilarda kullanilan dort
anahtarlama sensori tiiriidiir.

Mesafe (proximity) anahtarlari; algilama, otomasyon ve kontrol igin kritik temassiz

sensorlerdir. Mesafe anahtarlari, ayr bir ikili ¢ikis sinyali ileterek, olusturulan algilama alanlarinin
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aktif aralig1 i¢inde gelen hedefe yanit verir. Sinyal birlestirme, kapasitif, endiiktif, akiskan, akustik
olarak yansitan, optik olarak yansitan, optik iletim araglariyla gergeklestirilebilir [115].

Manyetik anahtarlar; uygulanan bir manyetik alan tarafindan c¢alistirilan elektrik
anahtarlaridir. Kontaklar normalde kapali olabilir ve bir manyetik alan varken agilir veya bir
manyetik alan uygulanirken normal olarak acilir ve kapanir. Miknatis anahtardan ¢ikarildiginda,
manyetik anahtar orijinal konumuna geri doner [134].

Dokunmatik anahtarlar; ¢aligmasi icin yalnizca bir nesnenin dokunmasi gereken anahtar
tirleridir. Dokunmaya duyarli robotik kavrayici, nesneleri yer degistirme Olgiimlerine ve/veya
diger 6l¢iimlere gore tantmlamak icin yapilandirilmis bir islemci ve/veya bellek igerir. Dokunmatik
anahtarlar, belirli bir sinyal i¢in esikleri kolayca kaydedebilir ve diger eylemler icin sinyal
saglayabilir. Ornegin, dokunmatik anahtarlar, emme kafas1 ve hedef arasindaki temas tarafindan
etkinlestirildiginde, kavramayi etkinlestirmek i¢in vakumu degistirmek i¢in kontrol sinyali tiretilir
[115].

Hall anahtart sensorii; hall etkilerine dayali olarak bir manyetik alana yanit olarak ¢ikis
voltajint degistiren bir tiir manyetizma algilama anahtaridir. Hall anahtar1 sensorleri her zaman
mesafe anahtarlama icin kullanilir. Kampmann ve arkadaslari, dokunma algilama elemanlar ile
donatilmis endiistriyel bir derin deniz manipiilatoriiniin ¢ene kavrayicisi igin bir damla degistirme
gelistirmistir [ 135]. Sensor yiizeyi ile gesitli sekillerdeki nesneler arasinda temas olusturularak elde
edilen dokunma geri bildirim, Hall-etki sensor ¢enesi kullanilarak ¢ene modiilii i¢in gosterilir. Hall
etkisi sensorleri, su altinda farkli sekillerde nesneleri tutarken dokunma algilama olmadan dokunma

geri bildirim ve endiistriyel ¢cene kavrayicilart kullanarak nesne temasini taniyabilir.

Dokunma Sensorii Tabanh Kontrol Stratejileri
Dokunma sensorleri, kendisi ile nesneler arasindaki fiziksel temaslar yoluyla nesnelerin
dokunsal 6zelliklerini 6lgebilen algilama bilesenleri olarak tanimlanir. Dokunma sensdrleri fiziksel
temasa tepki verir, bu nedenle robotun kavrayicisi ile kavranan bir nesne arasinda temas kuruldugu
anda bilgi saglayarak gorsel sistemleri tamamlar. Nesnenin mekanik 6zelliklerinin yalnizca gdrme
ile belirlenemeyecegi durumlarda, gorlis yeterli olmadifindan dokunma sensorlerinden
faydalanilabilir. Ilkelere gore, dokunma sensérleri olusturmak igin bircok form ve dizi
konfigiirasyonu mevcuttur. En yaygin dokunma sensorleri; kapasitif, direngli, optik (kizilétesi veya
goriiniir 151k), ultrasonik, manyetik ve piezo-elektrik temellidir. Dokunma sensoérleri; basing,
kuvvet, tork, kayma, titresim, sicaklik ve nem gibi mekanik &zellikleri de Glgebilir. Robotik
manipiilasyonda, temasin temas kuvveti ve torklar1 gibi mekanik 6zellikleri incelenir.
Kuvvet geri beslemesi, kavrayicilar ve is pargalar1 arasindaki fiziksel etkilesimi i¢eren
hemen hemen tiim manipiilasyon gorevlerinin basarist i¢in temel bir gerekliliktir [130]. Bir

kavrayici, temas kuvvetini algilamak i¢in parmak uglarinda dokunma sensorii dizileriyle
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donatilabilir. Genel olarak, robotik manipiilasyon kontrolii, kavrayicilar ve hedefler arasindaki
temaslar sirasinda meydana gelen etkilesimler hakkinda kapali dongii bilgisi sunabilen duyusal geri
bildirimler gerektirir. Kuvvet-tork 6l¢iimii, otomatiklestirilmis montaj islemlerinin kontrolii ve
gergek zamanlt izlenmesi i¢in ¢ok 6nemli bir sinyaldir [115]. Dokuma sensorleri, hassas geri
besleme kontrolii dahil olmak {izere bir¢ok amag i¢in son yillarda robotik kavramada uygulanmistir.
Robotik kavrayicilarin kontroliinii daha hassas ve daha akilli hale getirmek i¢in hala iistesinden

gelinmesi gereken zorluklar bulunmaktadir.

Olciim Sensérii Tabanh Kontrol Stratejileri

Olgiim sensorleri, robot kontroldriiniin program iginden hedef konumlar1 giincellemesini
saglamak i¢in mesafeyi veya kavrayicinin parmak aralifini belirlemek icin daima kavranan
nesnenin boyutlarini 6lgmek i¢in kullanilir [115,117]. Mesafe Ol¢limii i¢in akustik sensorler,
mikrodalga ve lazer liggenleme sensorleri, hall etkisi sensorleri, ivme sensorleri, kuvvet-tork
sensorleri ve kayma sensorleri kullanilabilir. Akustik sensorler ve lazer liggenleme sensorleri,
sirastyla ultrasonik Olciim mesafesi teknolojisi ve trigonometrik ilkeye dayali olarak mesafeyi
Olcer. Hall efekt sensorii, manyetik alana tepki olarak ¢ikig voltajin1 degistiren bir doniistiiriiciidiir.
Hall efekt sensorleri, konumlandirma, hiz algilama, yakinlik degistirme ve akim algilama

uygulamalar1 i¢in yaygin olarak kullanilir.

Gorsel Sensor Tabanh Kontrol Stratejileri

Gorsel sensorler, optik goriintiileri elektronik sinyallere doniistiiren cihazlardir. Daha ¢ok
dijital kameralarda, kamera modiillerinde ve diger goriintilleme cihazlarinda kullanilmaktadir.
Gorsel sensorler, robotik manipiilasyonlarin nesneleri konumlandirmasi, ortamdaki kavrama
noktalarini belirlemesi ve ¢evresindeki engelleri belirlemesi i¢in en uygun temassiz sensorlerdir
[130]. Gorsel sensorler ayrica nesne ile temas algilamak, nesnelerin 3B (ii¢ boyutlu) yapilarin
algilamak ve kavrayicilar ile kavranan nesneler arasindaki iliskiyi izleyerek gorsel geri bildirim
saglamak i¢in kullanilir [131]. Bu nedenle, gorsel sensorleri kavrayicilara entegre etmek, kavrama
ve tagima siirecini kontrol etmeyi miimkiin kilabilir [117]. Hem monokiiler (monocular) kamera
hem de stereo kamera goriis sistemleri, robotik kavrayicilar ve robot kavrama uygulamalarinda
bulunmaktadir.

Monokiiler kameralar, tek kamera sistemlerini kullanarak yalnizca 2 boyutlu goriintiler
iiretebilir. Shaw ve Cheng, robot manipiilasyonlar1 i¢in bir goriis sistemi ile entegre akilli bir
kavrayici tasarlayip gelistirmislerdir [136]. Gelistirilen goriis sistemi, robot manipiilatoriin kavrama
eylemini gerceklestirmesinde nesneyi tanimak ve bulmak i¢in yalnizca tek bir kamera kullanmustir.
Nesnenin konumu, tek kamera tarafindan iki farkli konumda yakalanan goriintiiler kullanilarak

belirlenebilir. Stereo kameralar; her lens icin ayr bir goriintii sensoriine sahip iki veya daha fazla
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lensli kamera tiirleri olup 3 boyutlu goriintiiler liretebilir, gevre ve kavranan nesnelerle ilgili bilgi
saglayabilir. Robotlarin ¢ogu stereo goriis sistemi ile monte edilmistir [130]. 3B bilgi edinme i¢in
robotik manipiilasyon gorevlerinde kinect sensorleri, diirbiin kameralari, ugus siiresi kameralar1 ve

kavranan nesne tanima her zaman uygulanir [137,138].
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3. DERIN PEKiSTIRMELi OGRENME

Bu boliimde, uygulamalarda kullanilan yontemlerin daha iyi anlasilmasi icin YSA, derin

ogrenme ve DPO yontemlerine ait detayli bilgiler sunulacaktir.

3.1. Makine Ogrenmesine Genel Bir Bakis

Yapay zeka, gelecekte endiistride yasanacak yeni koklii degisikliklerin 6niinii agmustir [139].
Elektrigin hayatimiza girmesiyle her alanda getirdigi kolayliklar ve sundugu imkanlar gibi yapay
zekanin da bir¢ok alanda ¢1g1r agic1 gelismeler yasatmaya baglayacagi ongoriilmektedir.

Yapay zeka ile ilgili neredeyse her giin bilimsel makale calismalar1 yapilmaktadir. Ozellikle
son yillarda teknolojideki yeni yonelimlerin bas mimari olmaya baslamistir. Giincel tanimi
“normalde insan tarafindan gerceklestirilen gorevlerin diisiinebilen sistemlerle otomatik hale
getirilmesi” olarak yapilabilmektedir. Yapay zeka seriiveni kavramsal olarak ilk defa 1956 yilinda
John McCarthy tarafindan diizenlenen bir konferansla baglamistir [140]. “Makineler diistinebilir
mi” sorusu ise daha Once glindeme gelmistir [141]. Enigma makinesi II. Diinya savasi sonunda
askeri iletisimde gizli mesajlarin sifrelenmesi ve tekrar ¢oziilmesi amaci ile gelistirilmistir. Alan
Turing enigma kodlarimi ¢6zen bir yapay zeka sistemi kurmustur. Enigma kodunun insan tarafindan
¢oziilmesi oldukc¢a zor olmasi ve zaman almasi sebebiyle saatler icinde sonug alinabilecek bir yapay
zeka makinesi ortaya ¢ikmistir. Sonraki yillarda yapay zekanin gelisimine katkida bulunan énemli
gelismeler asagidaki gibi siralanabilir.

o Sinir Aglar1 — Warren McCulloch ve Walter Pitts, 1943 [142]
o Turing Testi — Alan Turing, 1950 [141]

o Yapay Zekanin Dogusu — John McCarthy, 1956 [143]

o Alglayici (Perceptron) — Frank Rosenblatt, 1957 [144]

o Neocognitron — Kunihiko Fukushima, 1980 [145]

o Geriye Yayilim — Geoffrey Hinton, 1986 [146]

o Ozyinelemeli Sinir Aglar1 — Jeffrey Elman, 1990 [147]

o LeNet— Yann LeCun, 1998 [148]

o Derin Inang Aglar — Geoffrey Hinton ve ekibi, 2006 [149]
o ImageNet — Fei Fei Li, 2009 [150]

o AlexNet — Alex Krizhevsky, 2012 [151]

o GAN - Ian Goodfellow, 2014 [152]

o AlphaGo — Google DeepMind, 2016 [153]

o Kapsiil Aglar1 — Geoffrey Hinton, 2017 [154]

o GPT-3 — OpenAl, 2020 [155]



Insan igin ¢dziimii sezgisel olarak kolay olan bazi problemler, bilgisayarlar icin zor
olabilmektedir. Kedi ile kopegin ayirt edilmesi, bulusmaya gecikince arkadasinizin size kizgin olup
olmadigim gosteren yiiz ifadesinin yorumlanmasi, herhangi bir seminer ya da toplantida alinan
notlarin dilinizi anlamayan farkli bir dildeki arkadasinizin anlamasi igin doniistiiriilmesi gibi
durumlar 6rnek verilebilir. Insanda bu tiir gorevler sezgisel olarak yapilirken, bilgisayarlarm
yapabilmesi i¢in programlanmas1 gerekmektedir. ilk yapay zekd sistemlerinde genellikle sabit
kodlama ile satran¢ oynama gibi gorevler ele alinmistir. Yapay zekanin ilk yillarinda birgok
arastirmaci, yapay zekanin sabit kodlama kurallar ile elde edilebilecegine inandiklari i¢in iyi
tanimlanmis mantiksal problemlerde olumlu sonuglar almislardir. Ancak imge tanima, nesne
tespiti, nesne béliitleme, Dogal Dil Isleme (DDI) gibi karmasik gorevlerde yetersiz kaldig
gorlilmiistiir. Karmasik olarak bilinen bu gorevlere, makine 6grenmesi ve derin 0grenme gibi
giincel yapay zeka yaklagimlari ile ¢oziimler getirilmistir [156].

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 0grenme benzer kavramlar olmakla birlikte bazi
farkliliklar bulunmaktadir. Sekil 3.1°de yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki
iligkiler verilmistir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin alt dallarindan biridir. Makine 6grenmesi
sistemleri, sembolik yapay zekanin 6nemli bileseni olan sabit kodlamanin aksine ¢ok sayida 6rnek
kullanilarak olugturulmaktadir. Cok sayida 6rnek kullanilmasiyla, makine 6grenmesi sistemleri
belirli kurallar1 6grenerek daha oOnce gorilmemis veri lizerinde tatmin edici tahminlerde
bulunabilmektedir. Sekil 3.2°de sabit kodlama ile makine dgrenmesi arasinda farki belirten blok
diyagramlar1 gosterilmistir [162]. Cogu makine 0grenmesi algoritmasi, satig tahminleri, oneri
sistemleri, piyasa kisisellestirme gibi problemlerle ilgili diizenlenmis veriler iizerinde iyi
performans gostermektedir. Makine 6grenmesindeki onemli faktorlerden biri olan 6zniteliklerin
diizgiin ¢ikariminda, aragtirmacilarin olduk¢a fazla zaman harcamasi olumsuz bir durum olarak

kargilanmaktadir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski
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I Klasik Programlama
(Sabit Kodlama)

com

Sekil 3.2. Sabit kodlama ile makine 6grenmesi arasinda fark

Bilgisayar gérmesi ve DDI gibi 6nemli alanlarda, 6zellik gikarim yiiksek boyutlar
sebebiyle olduk¢a giic olmaktadir. Dogrusal regresyon, Karar Agaclari, Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri (DVM) gibi geleneksel makine 6grenmesi teknikleri; karsilagilan benzer
problemler nedeniyle yetersiz kalmaktadir. Derin 6grenmede modern teknikler ve donanimsal
hesaplama giicii kullanilarak mevcut problemlerin ¢dziilmesi hedeflenmektedir [44,163—165].

Makine Ogrenmesinde kullanilan algoritmalar, verideki kiimeleri temsil eden egitim
verilerini temel alan parametreleri esas alir. Egitim verileri dis diinyay1 daha gercekei bir sekilde
temsil etmek amaciyla arttirildik¢a, bu algoritmalar daha dogru sonuglar verebilmektedir. Farkli
algoritmalar, verileri farkli sekilde analiz eder. Bunlar, kullanildiklar1 makine 6grenmesi
tekniklerine gore kategorize edilir. Makine Ogrenmesi temel olarak denetimli, denetimsiz ve
pekistirmeli 6grenme olmak {izere ii¢ alt baslikta gruplandirilmaktadir. Bu yaklasimlar ile hedef
kategorilerin tahmin edilmesi, olagandist veri noktalarinin bulunmas: ve verideki benzerlikleri
bulmak i¢in regresyon, siniflandirma ve kiimelemenin kullanilmasi hedeflenmektedir.

Denetimli  6grenmede, regresyon ya da siniflandirma siirecine baslamadan Once
algoritmalar belirlenen etiketli 6rnekler temel alinarak tahminde bulunulur. Bu yontem, veriye ait
etiket bilgisinin dnceden belirlenmesi sebebiyle sonucun nasil olabilecegi 6ngoriilen durumlarda

faydalidir. Baz1 denetimli 6grenme yontemleri asagida siralanmaistir.

0 Dogrusal Regresyon

o Yapay Sinir Aglari

o Sade Bayes Yontemi

0 DVM

o En Yakin K Komsu Algoritmasi
o Karar Agagclari

Son 100 yila gore sehirlerdeki salgin hastaliklarla ilgili bilgiler iceren bir kiime saglayip, bir

sonraki salgin siirecinin ne olacagimi 6grenmek istedigimizi varsayalim. Buradaki veri kiimesinde
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mevcut olan niifus, sehir, siire, 5l{im oran1 ve vaka sayis1 gibi etiketler kullanilip denetimli 6grenme
teknikleri kullanilmaktadir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme siireci oncesinde veriler etiketlenmez. Ancak algoritma,
verileri diizenleyerek veya bunlarin yapisimt aciklayarak veri noktalarini kendisi etiketleyerek
kiimeler olusturulur. Bu teknik, sonucun nasil olacagi tahmin edilemeyen durumlarda faydalidir.
Ornegin, miisteri verilerini saglayip benzer {iriinlerden hoslanan miisterilerin kiimelerini
olusturmak istedigimizi diisiinelim. Kullanilan veriler etiketlenmeden veri noktalarinda kesfedilen
benzerlikler temel alinarak sonuctaki etiketler olusturulur.

Pekistirmeli 6grenme, sonuglardan 6grenen ve gerceklestirilecek eylemi kararlastiran
algoritmalar1 kullanir. Algoritmalar, her eylemden sonra secenegin dogru mu, yanlis mi1 yoksa
yansiz mi oldugunu belirleyen geri bildirimler alir. Pekistirmeli 6grenme, insan kilavuzlugu
olmadan bir¢ok kiiciik kararlar almasi1 gereken otomatiklestirilmis sistemler icin kullanilabilecek
bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Pekistirmeli 6grenme, psikolojideki davranig¢1 yaklagimdan
esinlenen, ajanin bir ortamda en yiiksek 6diil degerine ulasabilmesi i¢in hangi eylemleri yapmasi
gerektigine karar verebilen bir mekanizmanim olusturulmasiyla ilgilenir. Ornegin, siiriiciisiiz bir
ara¢ tasarimi yaparken bu aracin yasalara uydugu ve insan giivenligini sagladigi net bir sekilde
ortaya konulmalidir. Aracin pekistirmeli olarak tecriibe kazandikg¢a hiz limitini agmamayi, seritte

kalmay1 ve yayalar1 goriince fren yapmay1 6grenmesi hedeflenir.

3.2. Derin Ogrenmenin Temelleri

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme ile ilgili ilk ¢aligmalar 2009 yilinda
baglamustir [151,157-160]. Modern teknikler kullanilarak o6zellik ¢ikartimi otomatik olarak
yapilmaktadir. Ornegin, bir imgede yiiz olup olmadigini tespit eden bir derin grenme algoritmasi
ile bir veri seti kullanilarak ilk asamada imgede kenar tespiti yapilir. ikinci asamada imgede
bulunan burun, goézler gibi sekiller tespit edilir. Son asamada ise yiiz sekilleri gibi karmasik yapiya
sahip olan nesneler bulunur. Her bir katman bir dnceki katmandaki verinin gosterimine bagl olarak
egitilir. Katmanlar uygun olarak bir araya getirildiginde, yiize ait 6zellikler hiyerarsik bir sekilde
Ogrenilir [161-165].

Derin 6grenmede One c¢ikan caligmalar bilgisayar goriisii problemleri temel alinarak
baglamstir [148,166,167]. Biiylik veri ve hesaplama giicliniin gelismesi ile birlikte KSA’ nin
kullanimi 2012 y1li itibari ile ilgi ¢ekici hale gelmistir [151]. En ¢ok bilinen KSA mimarileri olarak
LeNet [148], AlexNet [151], ZFNet [165], VggNet [168], GoogLeNet [169], ResNet [170] ve
DenseNet [171] 6n plana c¢ikmaktadir. KSA’lardan olusan bu mimariler; nesne tespiti,
smiflandirma ve segmentasyon gibi bilgisayar goriisii gorevlerinde yiiksek performans
gostermistir. Bu modeller sonug itibariyle birer sinir ag1 olsa da klasik YSA’lara gore daha

karmasik ve veriye ait onemli ayirt edici 6zelliklerin otomatik olarak 6grenilmesi konusunda ¢ok

38



daha bagarili olmuglardir. KSA tarafindan algilanan yiiz oOzellikleri hiyerarsik olarak

ogrenilmesinde katmanlardaki gorsellestirilmis 6rnegi Sekil 3.3°te goriilmektedir.

F -
=
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Sekil 3.3. KSA tarafindan algilanan yiiz 6zellikleri hiyerarsisi 6rnegi [172,173]

Derin 6grenmenin farkli alanlarda artan kullaniminin sebebi, donanimsal uygunluk (Grafik
Islem Birimleri (GIB)), biiyiik veri, yeni algoritmalar, bulut saglayicilar ve yazilim araglarindaki
gelismeler olmustur [1,2]. Ayrica biiylik sirketlerin derin 6grenme alanina yeni baslayan kisi ve
gruplarla, baslangi¢ asamasinda kendi problemlerinde kullanabilecekleri ¢ok biiyiik veriler
iizerinde kendi egitmis olduklar1 modelleri paylagmasidir.

Derin 6grenme kavramu, ilk olarak 1986 yilinda Rina Dechter tarafindan ve 2000 yilinda
Igor Aizenberg ve meslektaglar tarafindan kullanilmistir [183,184]. Derin 6grenmenin popiiler
olmasi ise bir KSA mimarisi olan AlexNet’in, 2012'de ImageNet yarigmasini kazanmasiyla
baglamigtir [151]. DSA, Sekil 3.4’te goruldiigi gibi ¢cok katmanli algilayicilardaki gizli katman
sayisinin artmasiyla ortaya ¢ikmustir. Gizli katman sayis1 ve katmanlarda kullanilan ndron sayisi
arttikga, modelin derinlik 6zelligi de artmaktadir. Derin 6grenmenin anlagilmasi i¢in temeli olan

YSA’larin anlagilmasi onem arz etmektedir. Sonraki alt bdliimde YSA’lar detayli olarak

anlatilacaktir.
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Sekil 3.4. 8 girigli ve 4 ¢ikish basit bir sinir ag1 ve DSA’nin gosterimi [174]

3.3. Yapay Sinir Aglan

YSA, insan beyninin ¢aligma prensibinin anlasildigi 6l¢iide, merkezi sinir sisteminden

esinlenerek yapilan ¢aligmalar ile gelistirilen, hesaplama yapabilen modellerdir. Gurney [175],
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Sinir Aglarini, girisi istenen veri tipine benzetilip etkinlestirilen bir anahtar dizisi olarak aciklar.
Bu durum, néronlarin beyinde nasil galistigina benzemektedir. Bir baska deyisle, YSA’lar,
biyolojik sinir sisteminin ¢alisma sekli taklit edilerek katmanlar seklinde organize edilen birbirine
bagli ndronlarin bir araya gelmesiyle olusturulan yapilardir. Basit bir YSA, noron (sinir hiicresi)
dedigimiz hesaplama yapan tek bir hiicreden olusur. insan beyni, tahminen 100 milyar nérondan
olusur [175]. Noronlar tagidigr bilgiyi baglantili oldugu néronlara aktararak bilgiyi islerler. Burada
Biyolojik Sinir Ag1 (BSA) ile YSA’y1 karsilastirmakta fayda vardir. Bunun sebebi fonksiyonel ve
yapisal olarak insana ait hayati 6nem tasiyan bir organ olan beynin biyolojik olarak ifade edilmesi
ve insan benzeri akilli sistemler gelistirirken bu yapinin modellenmesinde, nasil bir doniisiimiin
oldugunun anlagilmasidir.

BSA, su ana kadar yapilan ¢alismalara gore temel olarak sinaps, dentrit, akson ve hiicre
govdesinden olugsmaktadir. BSA’da siire¢ noronlar vasitasiyla saglanir. Sekil 3.5’te bir ndronun
biyolojik gosterimi goriilmektedir. Dentritler diger néronlardan gelen sinyalleri alir ve alinan bu
sinyaller hiicre govdesinde toplanir. Bu sinyaller hiicre gévdesinde islendikten sonra elektriksel bir
diirtli yoluyla aksonlara aktarilir ve aksonlar da bu sinyalleri Duarte ve Stahl tarafindan tarif edildigi
gibi diger ndronlara iletir [176]. BSA’nin basit¢e boyle bir ¢aligma prensibine sahip oldugundan
YSA modeli benzer bir ¢aligma mantig1 izlenerek gelistirilmistir. BSA’daki yap1 géz oniinde
bulundurularak benzer sekilde YSA’da noronun matematiksel modellenmesi ilk olarak 1943
yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan gergeklestirilmistir [142]. Ancak bu modelde
herhangi bir 6grenme kurali uygulanmadigi i¢in biyolojik néronun davranisi tam olarak elde
edilememistir. Cochocki ve Unbehauen yapmis olduklart bir ¢alismada biyolojik sinir hiicresinin
temsilen gosterimini yaklagik olarak Sekil 3.5’te goriildiigii gibi 6zetlemislerdir [177].

Dendrit Akson ucu

Sekil 3.5. Bir néronun-sinir hiicresinin biyolojik gdsterimi

Bir sonraki adimda, 1949'da Hebb, yapay bir néronu 6grenmesi ve ardindan verilen bir dizi
Orlintiiyll tanimasi i¢in egitmeyi miimkiin kilan bir kural bulmasi olmustur [178]. YSA ile ilgili
yapilan ilk ciddi caligma 1958’de Frank Rosenblatt tarafindan algilayicinin (perceptron)
tanitilmasiyla olmustur [144]. Algilayict Sekil 3.6°da goriildiigi gibi iki katmanli bir ag yapisina

sahip olup basit islemlerin yapilmasinda kullanilmistir. YSA’nin en kii¢iik parcasi olarak bilinen
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algilayici, Denklem 3.1°deki gibi algilayicinin matematiksel tanim1 dogrusal bir fonksiyonla ifade
edilmektedir. Burada w agirlik parametresi, x bagimsiz degisken, b yanlilik (bias) degeri ve y ise
x’in degerine bagli bagimh degiskendir. YSA’da temel amag, en iyi performansi saglayan w ve b

parametrelerinin hesabimi yapmaktir.

y=f ((Zj wj * xj) + b) (3.1

En basit sinir ag1 olan algilayici, m sayida x giris vektoriiniin 1 ya da 0 seklinde cikis {iretmesine

dayanan bir yaklagimdir. Bu yaklasim matematiksel olarak asagidaki kosulu saglamalidir:

1wx+b>0

0 diger (3.2)

fe = {

Bir algilayict modelinin sematik gosterimi Sekil 3.6'da gosterilmistir.

7‘;-"=1 w;iXx; + b L f(Z wjx; + b)
j=1

Cevre Noron ]
Aksonlar:
Girisi

Hiicre Aktivasyon Akson
Gévdesi Fonksiyonu Cikist

‘ Simapslar ’ Dentritler
Ji' &

Sekil 3.6. Algilayici(Perceptron) matematiksel modeli

3.3.1. Cok Katmanh Algilayicilar

Tarihsel gelisimi itibariyle algilayici, tek bir dogrusal katmandan olusur. Coklu
katmanlarin kullanilmasiyla birlikte cok katmanli algilayict mimarisi gelistirilmistir [179,180]. Cok
katmanli algilayici da giris ve ¢ikis katmanlari arasinda bulunan katmana gizli katman denir. Girig
ndronlari; dis diinyadan aga veri girisi saglamaktadir ve giris katmani olarak adlandirilmaktadir.
Girig ndronlarinda herhangi bir hesaplama yapilmamaktadir. Girig katmanindan alinan veriler gizli
noronlara aktarilmaktadir. Gizli noéronlarin dis diinya ile dogrudan bir baglantilar1 yoktur. Bu
sebeple “gizli” ifadesi kullanilmaktadir. Gizli katmanlar giris ndronlarindan ¢ikis ndronlarina veri
transfer etme ve hesaplama yapma islevlerini yerine getirmektedirler. Cok sayida gizli ndron gizli
katmani olusturabilmektedir. Noron sayisi her katman igin farkli segilebilir. Cikis néronlar ise ¢ikis
katmani olarak adlandirilmaktadir ve hesaplama gorevini yerine getirmektedirler ve ayrica islenen
veriyi agdan dis diinyaya aktarmaktadirlar.

Algilayicinin egitilmesinde bazi problemler karsimza ¢ikmaktadir. Bir néron icin en iyi

agirlik ve yanlilik se¢imi yapilirken egitim 6rneklerinden faydalanilir. Bilgisayar bu parametreleri
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ayarlarken noron ¢ikisinda hesaplanan hatanin en aza indirgenmesi hedeflenir. Somut bir 6rnek
vermek gerekirse elimizde kedi ve kopek resimlerinden olusan bir veri kiimesinin oldugunu
diisiinelim. Her bir ndron imgelerdeki her bir piksel degerine karsilik gelir. Bilgisayar bu imgeleri
islerken noéronlar agirliklarii ve yanlilik degerlerini uygun degere getirerek hatali tanima islemi
minimize edilmeye calisilir. Bu yaklagim sezgisel bir yaklagim olup agirliklarda kiiglik degisimler
olur. Bu kii¢ilik degisim ¢ikista da benzer sekilde kiiciik bir degisim olusturur. Burada ¢ikista biiytik
bir degisim varsa 6grenme gelisim gostermemektedir. Algilayici ¢ikist Sekil 3.7°deki gibi ya 1°dir
ya da 0’dir. Bu da Ogrenme icin biiylik bir degisim olmaktadir ve Ogrenmeye katki

saglamamaktadir.

2 0 2

Sekil 3.7. Basit bir algilayici ¢ikist

Bu olumsuzlugu ortadan kaldirip 6grenmeye katki saglamak igin aktivasyon fonksiyonlari
denilen daha diizgiin bir yapiya ihtiya¢ bulunmaktadir. 0°dan 1’e siirekli olarak adim adim gecis
saglayabilen bir fonksiyon bu durumu diizeltebilir. Bu da matematiksel olarak tiirevini
hesaplayabilecegimiz siirekli bir fonksiyona karsilik gelmektedir. Matematikte tiirev bir
fonksiyonun bir noktadaki degisiminin ne kadar oldugunu gosterir. Burada kullanilacak aktivasyon
fonksiyonlarinda tiirev, bir grafikteki bir noktadaki teget ¢izginin egimidir. Algilayici 6zii itibariyle
dogrusal bir denklem oldugu i¢in dogrusal olmayan bir sistemin siniflandirma problemini ¢6zmekte
yetersiz kalir. Bu nedenle, aktivasyon fonksiyonlari algilayici igin ¢6ziim olarak geligtirilmigtir

[181].

3.3.2. Yaygin Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlar1 bir &grenme algoritmast olusturmak igin kullanilan temel
yapilardan biridir. YSA ¢ikisina yonelik karari, aktivasyon fonksiyonlar1 belirlemektedir. Sigmoid,
Tanh, ReLU fonksiyonlari, literatiirde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 olarak
bilinmektedir. Sekil 3.8’de bu aktivasyon fonksiyonlarina ait egriler goriilmektedir.

Sigmoid fonksiyonu Denklem 3.3’deki gibi tanimlanir. Sigmoid fonksiyonu, matematiksel
olarak siirekli olup, girisin (-00,00) arasinda degigsmesi durumunda ¢ikisin (0, 1) arasinda degistigini

gosterir.

f) == (3.3)
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-4 2 0 2 4 6

(a) Sigmoid fonksiyonu egrisi (b) Tanh fonksiyonu egrisi

(c) ReLLU fonksiyonu egrisi

Sekil 3.8. Farkli yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 olan sigmoid fonksiyonu (a), tanh fonksiyonu (b) ve
ReLU fonksiyonuna (c) ait grafiksel gosterimler [181]

Sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir ndron algilayiciya benzer bir yapiya sahiptir. Cikis
ifadesi siirekli ve azar azar degismektedir ve 0.5539, 0.123191 gibi degerlere sahiptir. Bu da
O0grenme siirecini yavaglatmakta ve sigmoid néronun net sonuglar vermesinden ziyade olabilirligi
ile ilgili sonu¢ vermektedir. Ayrica sigmoid ¢ikisinin sifir merkezli olmamasi bir diger
dezavantajidir.

Bir bagka aktivasyon fonksiyonu olan tanh, Denklem 3.4’deki gibi tanimlanir ve ¢ikisi -1 ile
1 arasinda degisen YSA’larda kullanilir.

eX—e™*
eX+e™x

f&x) = (3.4)

Tanh aktivasyon fonksiyonu, Sekil 3.8’de goriildiigii gibi sigmoid fonksiyonuna benzer bir
sekle sahiptir. Sigmoid fonksiyonuna gore avantaji ise negatif degerleri de kullanabilmesidir.
Olumsuz tarafi ise sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi lretilen ¢ikiglar sifir merkezli degildir.
Literatiirde kaybolan egim sorunu denilen durumla karsi karsiya kalabilmektedir.

ReLU aktivasyon fonksiyonu, Sigmoid’te karsilagilan bazi optimizasyon problemlerini
¢ozmek igin gelistirilmistir. Uygulamalarda c¢ok iyi sonuglar verdigi i¢in popiiler hale gelmistir.

ReLU dogrusal olmayan bir fonksiyon olup basitce Denklem 3.5°teki gibi tanimlanir.

f(x) = max(0,x) (3.5)
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Sekil 3.8’de goriildiigii gibi ReLU fonksiyonu negatif degerler igin 0 olup, pozitif degerler
icin dogrusal olarak degismektedir. ReLU fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna gore uygulamada

kullanimi donanimsal agidan daha kolaydir.

ReLU Fonksiyonunun Baz Yaygin Varyasyonlari

Birgok arastirmaci, ELU ve Leaky ReLLU gibi ReLLU fonksiyonuna dayali baz1 gelismis
aktivasyon fonksiyonlar: &nermistir [182]. ELU(Exponential Linear Units-Ustel Dogrusal
Birimler) x degeri 0’dan farkli oldugu degerler ve o > 0 icin asagidaki gibi tanimlanir. a
hiperparametre olup, 0’dan kiiciik degerleri de hesaba katarak kaybolan gradyan etkisine ¢oziim
getirmektedir. ReLU aktivasyon fonksiyonundan farkli olarak, ELU fonksiyonunda
aktivasyonlarin ortalamasini 0’a yaklastiran negatif degerler bulunmaktadir. Bu da hem agin hizl
egitilmesini saglamaktadir hem de dogal gradyan inisini de takip etmektedir. ELU fonksiyonu
Denklem 3.6°daki gibi belirtilen kosullar ile tanimlanir [183].

ae*—1) ifx<0

fla,x) = { x if x>0 (3.6)

Leaky ReLU fonksiyonu, a parametresi sayesinde ReLU aktivasyon fonksiyonundaki 6lii
ndronlar problemini ortadan kaldirip gradyan degerinin 0’dan farkli olmasini saglamaktadir. o
degeri Leaky ReLU i¢in genellikle egitime baslamadan belirlenip 0.01 olarak alinir. Leaky ReLU
fonksiyonu o > 0 i¢in Denklem 3.7’deki gibi belirtilen kosullar ile tanimlanir [184,185].

ax ifx<0

fla,x) = {x if x>0 (3.7)

Sekil 3.9°da ELU ve Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonlarina ait egriler goriilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonlari, verideki Oriintiilerin 6grenilmesini gelistirme kabiliyetine sahip olmalari
sebebiyle 6zellik algilama siirecini otomatiklestirir ve sinir aglariin gizli katmanlarinda kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonlar derin 6grenmede gelismeye devam etmekte olan yapilardir. Herhangi
birinin digerlerine gore iistiin oldugunu séyleyememekle birlikte, derin 6grenme uygulamalarinda

kullanmadan 6nce uygun arastirma yapilmasina ihtiyag¢ vardir [186,187].
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(a) Leaky ReLU fonksivonu egrisi (b) ELU fonksiyonu egrisi

Sekil 3.9. Yaygin ReLU aktivasyon fonksiyonu tiplerine ait grafiksel gosterimler
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3.3.3. Sinir Aglarinda ileri ve Geri Yaylim

YSA’lar da ileri yayilimli ve geri yayilimli olmak iizere iki farkli mimari yaklagim
bulunmaktadir [175,176]. leri yayilml bir agda bilgi sadece ileri ve tek yonde ilerlemektedir.
Giris noronlarindan bilgi aliip gizli néronlara ve daha sonra ¢ikis noronlarina aktarilmaktadir.
Gizli noronlar yoksa sayet dogrudan ¢ikis néronlarina aktarmaktadir ve ¢ikis katmaninda ¢iktinin
tiretilmesiyle siire¢ sonlandirilir. Dolayisiyla agda herhangi bir kapali dongii bulunmamaktadir.
Algilayic1 ve ¢ok katmanli algilayicilar ileri yayilimli aglara drnek olarak verilebilir. Giintimiizde
yerini DSA’ya birakmig olsa da bir problemin derin 6grenme yontemleriyle ele alinmasi siirecinde
temel basar1 gdstergesi olarak tercih edilmesinin bazi avantajlart bulunmaktadir. Ornegin, giincel
yontemler uygulanirken asgari olarak temel bir ileri yayilimli sinir ag1 modeline gore daha iyi bir
performans gostermesi gerektigi fikrinden yola ¢ikarak, ortaya konulan yaklagimin ne derece katki
sagladig1 hakkinda fikir sahibi olunabilir. Ayrica 6zellik ¢ikarma gibi amagclarla farklt modellerin
ogrenme siire¢lerine dahil edilebilirler [180].

Cok katmanli algilayicilarda 6grenme, geriye yayilim ile egitim verisi kullanilarak saglanir.
Geri yayilimin genellikle ¢cok katmanli sinir aglarina 6zgii oldugu bilinir, ancak prensip olarak
herhangi bir fonksiyonun tiirevini hesaplayabilir [188]. Geriye yayilim siireci algilayici ¢ikisinda
tespit edilen hatalarin adim adim diizeltilmesi olarak tanimlanmaktadir [146,189]. Yapay sinir
aglarinda egitim yapilirken, agirliklar ilk 6nce rasgele belirlenir. Daha sonra ag, egitim verisindeki
her bir giris i¢in aktif hale getirilir. Giris katmaninda giristen alinan veriler gizli katmandan
gectikten sonra ¢ikisa dogru ileri yonde yayilarak bir tahmin yapilir. Egitim verisindeki gercek
gbzlemlenen degerler bilindigi i¢cin tahminde yapilan hatay1 hesaplamak miimkiindiir. Agdaki hata
bir tek iterasyon ile elde edilen ¢ikti igin hesaplanabilmektedir. Elde edilen hata degeri, maliyet
fonksiyonunun egimi ile birlikte agin agirliklarmin giincellenebilmesi i¢in ag geri yayilimla
beslenmektedir. Hatay1 geri yaymak i¢in gradyan inis gibi uygun bir optimizasyon algoritmasi
kullanilir. Gradyan inis kullanilmasinin sebebi hatay1 azaltmak amactyla sinir aginin agirliklariin
diizeltilmesidir. Hata dnceden belirlenen bir esik degerinin altina diisiinceye kadar, giristen ¢ikisa
dogru ileri yayilim ve hatalarin geriye dogru yayilim siireci belirli bir siire devam etmektedir.

YSA veya DSA ile olusturulan model yitim-maliyet fonksiyonunun (loss function-cost
fonksiyonu) minimize edilmesi i¢in giincellenmektedir [190,191]. Maliyet fonksiyonu ile yitim
fonksiyonu arasinda fark, yitim fonksiyonu bir egitim drnegi i¢in hesaplanirken maliyet fonksiyonu
tiim egitim seti i¢in hesaplanmaktadir. YSA’da bir néronun ¢ikisindan ziyade her bir katmandaki
agirliklarin ayarlanmasi onem arz etmektedir. Bu sebeple YSA modeli, yapilacak olan tahminin
dogrulugunu arttirmak igin dahili agirliklarini adim adim diizeltmektedir. Burada g6z oniinde
bulundurulmasi gereken nokta, egitim siireci boyunca yanlilig1 en aza indirgemek icin etiketlerin

diizgiin bir sekilde yapilmasi ve 6zniteliklerin dogru se¢ilmesidir.
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3.4. Derin Ogrenme Yontemleri

Bu boliimde, hiyerarsik yapida 6grenen, tipik olarak birkag bilgi isleme asamasi katmanini
dikkate alan cesitli DSA teknikleri incelenecektir. Ayrica, etiketli egitim verilerini kullanan
denetimli 6grenme, etiketlenmemis veri kiimelerini analiz eden veri odakli bir siire¢ olan
denetimsiz 6grenme ve cevre odakli bir yaklasim olan pekistirmeli 6grenme yontemleri seklinde
cesitli sorunlari ve ¢esitli 6grenme gorevlerini ¢ézmek icin nasil kullanildiklarina bagli olarak derin

ogrenme tekniklerinin siniflandirilmast da sunulacaktir.

3.4.1. Denetimsiz Ogrenmede Derin Ogrenme

Denetimsiz 6grenme i¢in yaygin olarak kullanilan derin sinir agi teknikleri, Kisith
Boltzmann Makinesi (KBM), Derin Inang Ag1 (DIA), Otomatik Kodlayicilar, Cekismeli Uretici
Aglar (CUA) ve bunlarin gesitleridir [192].

Kisith Boltzmann Makinesi

Amag, verilerdeki temel yapiy1 veya modeli belirlemek oldugunda, denetimsiz 6grenme
yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Popiiler denetimsiz 6grenme yontemlerinden bazilari, kiimeleme,
boyut azaltma, anomali algilama ve iiretken modellerdir. Bu tekniklerin her biri, gizli gruplamanin
belirlenmesi (latent grouping), gizli uzayin belirlenmesi, verilerdeki diizensizliklerin bulunmasi,
yogunluk tahmini veya verilerden yeni ornekler iiretilmesi gibi farkli bir 6riintii tanima amacina
sahiptir. Burada tiretken modellere, 6zellikle Boltzmann Makinesine ve popiiler varyantt KBM’ye
deginilecektir.

Boltzmann Makinesi, Markov 6zelligini karsilayan, olasiliksal, {iretken, yonlendirilmemis
bir grafik modelidir [193,194]. Boltzmann Makinesi, ayn1 dagilimdan yeni 6rnekler olusturmaya
kadar giris verilerinden olasilik yogunlugunu 6grenir. Boltzmann Makinesi olasilik hesabina gore
smiflandirma yapar. Sekil 3.10’da Boltzmann Makinesine iliskin mimari goriilmektedir.
Goriilebilir katmandan yapilan girig gizlenmis katmanlara aktarilir. Gizlenmis katmanda islenen
degerler, olumlu ya da olumsuz olsa dahi tekrardan goriilebilir katmana aktarilir. Olumsuz sonuglar

tekrardan girig degeri olarak olumlu sonuca en yakin deger olarak gizlenmis katmanlara aktarilir.

Sekil 3.10. Dort goriiniir katmanli ve ii¢ gizli katmanli kisitlanmamis Boltzmann Makinesi mimarisi
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KBM, Ackley, Hinton ve Sejnowski tarafindan 1985 yilinda gelistirilen bir tiir olasiliksal
ozyinelemeli sinir ag1 (OSA) temeline dayanmaktadir [194]. Baska bir deyisle, KBM denetimsiz
olasiliksal iiretken model tipi bir sinir agidir [195].

Olasiliksal bir noronda, diger noronlarda ve bias’tan agirlikli giris ile 0 ile 1 arasinda bir
deger hesaplanir. Kisith kelimesi, gizli katmanlar ya da goriilebilir katmanlar arasinda dogrudan
etkilesimi engelleyen modelin iki pargali yapisma karsilik gelmektedir. ikili vektorlerin dagilimi,
verideki korelasyonun 6grenilmesi i¢in giris degiskenleri ile 6zellik ¢ikarticilar arasindaki baglanti
ile modellenir.

KBM, Boltzmann Makinesinden iiretilmistir [195]. Sekil 3.11°de KBM’ye iliskin mimari
[196-198] calismalar1 esas alinarak ¢izilmistir. KBM’ler derin inang¢ aglari olusturma bloklari
olarak Onerildikten sonra daha ¢ok tizerinde durulmustur [199]. Olasiliksal ikili néronlara sahip bir
0zellik 6grenme yapisina sahiptir. KBM, goriiniir katman (giris katmani) ve gizli katman olarak iki

farkli katmana sahiptir. Gizli néronlarin arkasinda yatan diisiince egitim verisinden ilgili 6zellikleri

Gizli Katmanlar .

Agirhiklar

Goriiniir Katmanlar ‘

Sekil 3.11. KBM Mimarisi

¢ikartmaktadir.

KBM iki yonlii agirlik baglantilarina sahip i tane goriinebilir ndron ve j tane gizli nérondan
olugsmaktadir. Bu agin yapisinin enerjisi
E(v,h) = X a;v; — Xjbjhj — ¥ X j viw;;h; (3.8)
ile tanimlanir. Burada; a;: i gortilebilir noronuna ait bias degerini, b;: j gizli ndronuna ait bias

degerini ve wy;: ikisi arasindaki agirhigi gostermektedir. v goriilebilir vektoriine ait olasilik ise

p(v) = 2%, e EEN (3.9)
olur. Burada; Z: goriiniir ve gizli ndronlarin olasi tim durumlarin toplami ile hesaplanan
normalizasyon faktoriidiir. Gozlenen degiskenler, goriiniir ndronlara giris olarak aktarildiktan sonra
KBM’de olasiliksal bir noron 1 degerine sahip olma olasiligina sahip olup

p(hj =1|v) = o(b; + Ziviwy;) (3.10)
olur. Burada a(x) = 1/1 + e~ ifadesinden faydalamilarak ¢oziilebilir. Gizli katmanlarin ikili

durumlar1 kullanilarak goriiniir néronlarin yeniden olusturulan ikili durumlari
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gibi olur. KBM nin her bir adimi iki asamada calismaktadir. Tk asamada gizli degerler Denklem
3.10’a gore sifreleme islemi olarak hesaplanmaktadir. Daha sonra goriiniir néronlar gizli degerler
kullanilarak hesaplanir. Bu islem gozlemlenen giris degerlerinin yeniden olusturulmasidir. Bagka
bir deyisle, kod ¢ozme asamasidir. Gozlemlenen degiskenler ve yeniden olusturulan degerler
arasindaki fark, agirliklarin giincel hesaplanmasini belirlemektedir. Bu egitim asamasi, tek adim
karsitsal fark algoritmasidir. Karsitsal fark algoritmasi ile giris verisinden bir dizi 6zellik
cikarticilar 6grenilmektedir. Karsitsal fark algoritmasi daha once belirlenen esik degerinin hatasina
ulasana kadar bir sonraki giris degeri verilerek tekrar edilir. Bu nedenle agirlik vektorii optimize
edilir [200].

KBM’lerin en biiyiik avantaji, katmanlara ait birimler diger katmanin bilinmesi durumunda
kosullu olarak bagimsizdir. Goriinen veya gizli birimler disarida birakildiginda diger katmana ait
birimlerin genel olarak ¢arpanlarina ayrilmasi miimkiindiir. G6riinen katmanin tiim birimlerinin
alabilecegi olas1 tiim degerler iizerinden integrali tek boyutlu integral seklinde hesaplanabilir.

Derin 6grenmenin ilk zamanlarinda, boyut azaltma ve Oneri sistemleri gibi cesitli
uygulamalar olusturmak i¢in KBM'ler kullanilmistir [195]. Ancak son zamanlarda, farkli makine
ogrenimi uygulamalarinda KBM'lerin yerini cogunlukla Cekismeli Uretici Aglar (CUA) veya

varyasyon otomatik kodlayicilar almistir.

Derin Inang¢ Aglar

DIA’lar, gizli 6zellikler katmanini bir defada 6grenmek icin KBM kullanilarak egitilen
olasiliksal iiretken bir modeldir. 2006 yilinda Geoffrey Hinton tarafindan énerilmistir [149]. 1k
katmanin egitimi tamamlandiktan sonra, KBM’nin gizli néronlarina ait ikinci bir katman eklenir.
[k katmanin 6grenilen 6zellikleri giris olarak ikinci katmana almir ve ikinci katman ayni tarzda
egitilir. Katmanlar art arda arzu edilen katman sayisina ulasincaya kadar eklenir. Bu sebeple DIA
KBM’lerin y1gin haline getirilmesi ile elde edilir. Sekil 3.12’de DiA’ya iliskin mimari [149]
calismasi esas alinarak ¢izilmistir. DIA nin buna benzer stratejideki 6grenmesi denetimsiz sirali
katmansal (greedy layer-wise) Ogrenme yontemi olarak adlandirilmaktadir. Denetimsiz sirali
katmansal 6grenme, geleneksel rastgele 6n deger atamasi yapilan sinir aginin tersine bir 6n deger
atama sart1 bulundurmaktadir.

Geleneksel bir DIA, giris verisini alan goriiniir katman ve coklu gizli katmandan
olusmaktadir. Her bir DIA katmani KBM’nin egitim yontemine gore egitilir. KBM1’in egitildikten
sonra, KBM2’nin gizli néronlart modele eklenir. KBM1’in gizli aktivasyonlarit KBM2’nin goriiniir
katmani1 olarak KBM2’ye aktarilir ve bu islem KBM3 igin de tekrar edilir. Egitimsiz sirali
katmansal egitimi tamamlandiktan sonra DIA modelinin ince ayar1 (fine tuning) agirhiklarin

optimize edilmesi igin gerekmektedir. Ince ayar islemi amaca ydnelik hangi modelin
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kullanilacagina bagh olarak degismektedir. Burada amag iiretken model ya da ayirt edici model

olabilmektedir.

KBM3
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Sekil 3.12. Ug katmanli KBM’den olusan geleneksel bir DIA mimarisi

DIA, boyut azaltmak igin denetimsiz 6grenme gorevlerinde ve ayrica simflandirma
modelleri veya regresyon modelleri olusturmak i¢in denetimli 6grenme gorevlerinde kullanilabilir

[201,202].

Yi1gin/Derin Otomatik Kodlayicilar

fleri beslemeli YSA karmasik tanimalarda kisitlidir. Bundan dolayt ileri beslemeli sinir aglar
fonksiyonel olarak iyilestirilerek otomatik kodlayici yapisi ortaya ¢ikarilmistir [146,203]. Genelde
bu yapida gizlenmis katmanlardaki néron sayis1 giris katmanina gore daha azdir. Ayni zamanda
giris ve ¢ikis katmanlar birbirine esittir. Otomatik bir kodlayici kendi giriglerini olusturmay1
amaglayan bir tiir ¢ok katmanl algilayici gibi davranir. Sekil 3.13’te 6rnek bir otomatik kodlayict

gorlilmektedir. Giris goriintiisii sikistirilmig bir gosterime kodlanir ve ardindan tekrar ¢oziiliir.

il
Orjinal Giris Sikistirimis Yeniden Yapilandiriimis
Gosterim Giris

Sekil 3.13. Otomatik kodlayici 6rnegi [203]

Bazi veri kiimeleri, 6zellikler icinde karmagik bir iliskiye sahiptir. Bu nedenle, yalnizca bir
Otomatik Kodlayici kullanmak yeterli degildir. Tek bir Otomatik Kodlayici, giris 6zelliklerinin

boyutsalligin1 azaltamayabilir. Bu nedenle, bu tiir kullanim durumlari i¢in yigin otomatik
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kodlayicilar kullanilir. Y1gin otomatik kodlayicilar, adindan da anlasilacagi gibi, birbiri iizerine
y1g1lmis birden ¢ok kodlayicinin bir araya getirilmesiyle olusturulur [204].

Burada model Sekil 3.14’te gosterildigi gibi cikis hedef degerleri giris degerleri olarak
egitilmektedir. Agirliklar giris degerleri ile {iretilen degerler arasindaki farka gore giincellenir.
Y1gin otomatik kodlayicilarinin elde edilmesi i¢in model egitildikten ve agirliklar belirlendikten
sonra, ¢ikis katmani ¢ikartilir ve ek olarak gizli katman eklenir. Daha sonra, gizli-¢ikis agirliklar
yeni gizli katmanin girisi olmaktadir. Bu asamada, model yeni giris degerlerinin yeniden
olusturulmasi icin egitilir. Bu sebeple, sirali katmansal yaklagimi y18in otomatik kodlayicilarda da

kullanilmaktadir.

Kodlama Kod ¢6zme

Girig Katmani Gizlil Katmani Cikis Katmani

Sekil 3.14. Otomatik kodlayici gosterimi

Modelin bu adiminda egitilmesinden sonra gizlil ve gizli2 katman agirlik degerleri
belirlenir. Bu yolla gizli katmanlarin gerekli sayis1 sirali tarzda birbiri ardina eklenebilir. Sekil 3.15,
Sekil 3.14’teki modelin bir sonraki asamasini temsil etmektedir. Arzu edilen gizli katman sayisi
sirali katmansal egitim tarzinda eklendikten sonra ¢ikisin son bir katmani Sekil 3.15°te gosterildigi
gibi eklenir. Bu asama denetlendikten sonra modelin ince ayar1 i¢in egitim gerekmektedir. Bundan
dolay1 hedef sinif degerleri geri yayilim yontemi ile kullanilir ve bu sebeple gizli2-¢ikis agirlik
degerleri belirlenir.

Otomatik Kodlayicilarin parametre gilincellemesi YSA’da kullanilan yontemler ile
gergeklestirilir. Buradaki en biiylik fark ¢ikis katmanindaki hatanin belirlenmesinde denetimli
ogrenimde kullanilan etiket bilgisi yerine giris katmaninda yer alan verinin kullanilarak hatanin
hesaplanmasidir. Belirlenen hata geri yayilim algoritmasi ve toplu gradyan inisi vb. optimizasyon
yontemleri kullanilarak parametre giincellemelerinin yapilmasinda kullanilir [210,211]. Geleneksel

otomatik kodlayicilar boyut indirgeme i¢in kullanilmistir [193]. Sonraki siiregte diger makine
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O0grenmesi problemlerine de uygulanmistir [210,212]. Sekil 3.16’da st iste yigilmis iki
kodlayiciya sahip bir y1gin otomatik kodlayici goriilmektedir.

kodlama kod ¢6zme

S
M

Gizlil Katmant Gizli2 Katmani Gizlil Katman

Sekil 3.15. Gizli katmanin giris katmani olarak alinmasi ve tekrar olusturulmasi gosterimi
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Giris Katmam Gizlil Katmam Gizli2 Katmmam Cikig Karmani

Sekil 3.16. iki katmanl1 y1gin otomatik kodlayici drnegi

Cekismeli Uretici Aglar

Derin 6grenme tabanli yaklasimlari kullanan iiretken modelleme yontemlerinden biri olan
CUA, son yillarda oldukca popiiler olmustur [205,206]. CUA, Ian Goodfellow tarafindan 2014
yilinda énerilmistir [152]. Denetimsiz grenme problemlerini ele alan CUA, iiretici ag ve ayristirict
ag olmak tizere iki agdan olugsmaktadir. Bu iki ag siirekli olarak birbiri ile rekabet etmektedir.
Uretici ag ile ayristirict ag icin gergek verilerden ayirt edilemeyen sahte veriler olusturulurken,
ayristiric ag ile gergek veriler iiretici ag tarafindan iiretilen sahte verilerden ayirt edilir. Bu yapiya
kalpazan ve polis ikilisi ornegi verilebilir. Baslangigta kalpazan tarafindan polise sahte para
gosterilir. Polis paranin sahte oldugunu tespit eder ve nigin sahte oldugunu kalpazana belirtir.

Kalpazan polisten almis oldugu geri beslemeye gore yeniden sahte para yapar. Kalpazan paray1
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tekrar polise gosterir. Polis paranin sahte olup olmadigini tekrar kontrol eder ve bu siire¢ polisin
sahte paray1 gercek paradan ayirt edemeyecek duruma gelene kadar devam eder. Bdylece, polis
zamanla kalpazanlar1 bulabilmek i¢in sahte paralar yakalamada daha basarili olurken kalpazan
polisi yenebilmek icin daha gergekei sahte paralar iretmeye baglar.

CUA’da egitilmesi gereken iki farkli YSA mimarisi vardir. CUA lar, ayristirict ag egitimini
ve dliretici ag egitimini birlikte yiiriitmelidir. Uretici agm egitimi ve ayrigtirict agin egitimi
birbirlerinden geri bildirimler aldigindan, tek bir yinelemede doniigiimlii olarak egitim
saglanmaktadir. Uretken modeller, denetimsiz makine dgreniminin bir dahidir. Ancak {iretken
modellemeye dayanan ¢ekismeli {iretici agi mimarisinin egitimi, denetimli makine 6greniminin
konusu olarak kabul edilir. Ayristirict agin amaci gergek veri dagilimindan elde edilen her imge
icin ¢ikisinin maksimize edilmesi ve gercek veri dagilimindan olmayan her imge i¢in ise ¢ikisinin
minimize edilmesidir. Ayristirict ag ve iiretici ag zit rolleri iistlenmeleri sebebiyle ¢ekismeli egitim
olarak adlandirilmaktadir. Ayristirici ag ve {iretici ag degisen bir tarzda egitilmektedir. Her iki yap1
icinde amag gradyan inisle optimize edilen kayip fonksiyonu ile ifade edilmektedir. Uretici model
kalpazanlik kabiliyetlerini gelistirmeye devam ederken, ayristirict model kalpazanligi tanima
becerilerini gelistirmeyi slirdiirmektedir. Ayristirici ag, giris imgesinin gergek ya da {iretilen bir
imge oldugunu tespit ederek siniflandirmaya ¢alismaktadir. Burada 6nemli nokta geriye yayilimi,
ayristirict ve {retici modeller {izerinden, iiretici modellerin parametrelerini ayarlamak i¢in
gerceklestirmektir. Boylece ag bir siire sonra gergeklerinden ayirt edilemeyen imgeleri liretmeyi
ogrenmektedir. Sekil 3.17°de klasik bir CUA yapisi goriilmektedir. Bu yapiya bakildiginda
ayristiric1 sahte imgeler ile gergek imgeleri karsilastirarak karar vermektedir. Buradaki veri seti
gercek imgelerden olusmaktadir ve {retici kullanilarak olusturulan imgelerin bu imgelere
benzemesi beklenmektedir. Rasgele giiriiltiiler dogrudan {ireticiye verilerek sahte Grneklerin
olusturulmasi siireci baglatilmaktadir. Uretici ag ise ilk asamada rasgele giiriiltiileri giris olarak alip
cikisinda sahte imgeler olusturmaktadir. Uretici agin amaci sonraki asamada gercek imgelere
benzer imgeler olusturmaktir. Ayristirict ise gercek imgeler ile sahte imgeleri karsilastirip tiretilen
imgelerin gergek olanlara ne kadar yakin oldugunu belirlemektedir. Geriye yayilim ile ayristiricinin
tahminlerinin ne kadar iyi olduguna bagli olarak ayristiric1 ve {iretici aglar yeniden

diizenlenmektedir [207].
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Sekil 3.17. Klasik bir CUA yapis1 [152,206]

CUA!'lar sayesinde makine veri {iretiminin ne kadar ilerleyebildigine dair garpici bir drnek,
Sekil 3.18'de gosterilen insan yiizlerinin sentezidir. 2014'te CUA'lar &nerildiginde, makinelerin
iiretebilecegi en iyi seyin bulanik bir yiiz olmasi bile ¢igir agici bir basar1 olmustur [157]. Simdiye
kadar olan calismalar, CUA'lardaki ilerlemeler, bilgisayarlarin, kalitesi yiiksek ¢oziiniirliiklii portre

fotograflarina rakip olan sahte yiizleri sentezlemesini saglamistir [216-218].

Sekil 3.18. CUA ile elde edilen farkl yiizler [208]

3.4.2. Denetimli Ogrenmede Derin Ogrenme

Denetimli mimariler, temel olarak Cok Katmanli Algilayici (CKA), KSA ve OSA ve
bunlarin varyantlarini igerir. CKA’lar 3.3.1 béliimiinde ele almmustir. Bu béliimde KSA ve OSA

yaklagimlari tizerinde durulacaktir [192].

Konvoliisyonel Sinir Aglari

Yann Lecun tarafindan 1998 yilinda onerilen KSA, imge tanima ve siniflandirmada
oldukgca etkili olmas1 sebebiyle derin 6grenme yontemlerinin temel tekniklerinden biri olmustur
[148]. 2012 yilinda, AlexNet adli bir KSA’ nin ImageNet yarigsmasinda resimleri etiketlemede o
zamana kadarki en iyi performansi gostermesi nedeniyle KSA popiilerlesmesinde biiyiik bir
yiikselis yasanmistir [151]. KSA’nin temel c¢alisma prensibi, gérme sisteminin fizyolojisinin
modern araglarla anlasilmasi ile bagitilidir. Ozellikle Hubel ve Wiesel tarafindan 1959 ve 1962

yillarinda onerilen modellerden esinlenilerek ortaya ¢ikmistir [209,210]. 1980’lerde Fukushima,
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Hubel ve Wiesel'in basit ve karmasik hiicreler tlizerindeki caligmalarindan ilham alarak
“neocognitron” modelini énermistir [145]. Neocognitron modeli, “S-hiicreleri” ve “C-hiicreleri”
olarak adlandirilan bilesenleri icerir. Bunlar biyolojik hiicrelerden ziyade bir dizi matematiksel
islemlerden olusmaktadir. “S-hiicreleri” modelin ilk katmaninda yer alir ve modelin ikinci
katmaninda bulunan “C-hiicreleri” ile baglantilidir. Genel fikir, "basitten karmasiga" kavramini
yakalayip onu gorsel riintii tanima i¢in bir hesaplama modeline doniistiirmektir.

KSA, ozelliklerin hiyerarsik olarak 6grenilmesine olanak saglayan bir mimariye sahiptir
[148,151]. Geleneksel goriintii islemede, nesne tanima problemlerinde goriintiideki kenarlar gibi
ozelliklerin tespit edilmesine yonelik manuel teknikler uygulanirken, KSA modelinde bu 6zellikler
otomatik olarak kesfedilir. KSA’lar, klasik ¢ok katmanl sinir aglarindan farkli olarak bir dizi
konvoliisyon ve drnekleme katmani (pooling layer) icermektedir. Ornekleme ile katmanlarin daha
onemli oOzelliklerinin tutulmasi ve sonraki katmanlara boyutun diisiiriilerek aktarilmasi
(subsampling) saglanir. Filtre (kernel) boyutu, filtre sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve ornekleme
katmani tercihi KSA modelinin basarisini etkileyen 6nemli parametrelerdir [211].

KSA; 6zel bir YSA tiirii olup veride boyut indirgeme avantajina sahiptir. Modeldeki
derinlik fonksiyonlarin bir dizi doniisiimleri olusturmasi anlamina gelmektedir. Bu doniisiimler
girisleri orta diizey dzelliklere ve cikislara doniistiirmek icin yapilmaktadir. imge siniflandirma,
imgenin her bir giris pikselini tiim girig sinir birimlerine atamay1 gerektiren geleneksel bir sinir agt
ile yapilmaktadir. Bu su anlama gelmektedir: Veri olarak agirliklarin ¢ok sayida baglanti ve
hesaplamasi1 ag tlizerinde geri ve ileri yayilmaktadir. KSA’da giris katmandaki her bir néron,
imgedeki bdlgeyi filtrenin boyutuna gore almaktadir. Noronlarin ag benzeri yerlesimi bir sonraki
katmanin girig imgesini temsil etmektedir ve bu ag stratejisi ag tasarim gereksinimlerine gore
stirmektedir.

Imgeler KSA modeline giris olarak verildikten sonra énceden belirlenmis ya da 6grenilmis
katsayilara sahip farkli filtreler ile konviile edilir. nxn boyutunda bir w filtresinin kullanildigini
diisiinelim: konvoliisyon sonucu (x), /-1 katmanindaki her bir y imge pikselini uygun filtre katsayisi
ile carparak hesaplanmaktadir. Sonuglar Denklem 3.12’ye gdre hesaplanmaktadir. imge boyutu,

satir ve siitunlarin sayisindan n-/’e diisiiriilmektedir.
xi; = Y4 N WabY(iva)(+b) (3.12)

Dogrusalsizlik doniisiimii Denklem 3.13’te verilen konvoliisyon ile iiretilen her bir degere

uygulanmaktadir.
1
Vij=——r (3.13)
1+e "UJ
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Her bir filtre ile 6zellik haritalar (feature maps) gibi giris imgesinin farkli 6zellikleri ortaya
¢ikmaktadir. Konvoliisyonun ¢ikis imgeleri o6rnekleme katmani ile alimir ve alt-6rneklemesi
gerceklesir. Bu adimdaki islem boyut indirgeme ve 6nemli bilgilerin korunmasi i¢in yapilir. Bazi
alt-ornekleme islemleri kullanilmasina ragmen en ¢ok kullanilanlar 2x2 ortalama ve maksimum
ornekleme olanlardir. 2x2 ortalama drnekleme, bitisikteki dort piksel degerinin ortalama degerinin
hesaplanmasi ve maksimum 6rnekleme ise bitisik dort pikseldeki en yiiksek degerli olanin alinmasi

anlamia gelmektedir. Sekil 3.19°da KSA igerisindeki yayilima iligkin LeNet 6rnegi verilmistir.

r

|
Gauss

Baglantilan

Ornekleme Konvoliisyon ‘
Ornekleme Tam Bagh
Katman

Konvoliisyon

Sekil 3.19. Konvoliisyonel ve 6rnekleme katmanlarindan olusturulmus LeNet mimarisi [148]

KSA’da katmanlar ardi ardina kullanilabilmektedir. Son 6rnekleme isleminden sonra
geleneksel YSA calismasina devam edilmektedir. Sonug 6zellik haritasi YSA ile kategorize
edilmektedir. Konvoliisyonel ve alt-6rnekleme katmanlarinin son ¢ikigi tam bagl katmana (gizli
katman) aktarilir. Birden fazla tam bagli katman kullanilabilir ve son olarak softmax fonksiyonu
cikis katmaninda son karar i¢in kullanilir. Egitim denetimli tarzda elde edilir ve geleneksel geri
yayilimli algoritma tiim modeli egitmek i¢in kullanilir.

Burada KSA’nin imgeler iizerindeki basarisinin anlagilmasi i¢in LeNet mimarisinin
caligmast incelenecektir. LeNet mimarisi ilk KSA’lardan biri olup derin dgrenme alaninin
gelisimine katkida bulunmustur. Yann LeCun tarafindan yapilan bu oncii calisma 1998’den beri
basarili tekrarlar1 yapildiktan sonra LeNet5 olarak adlandirilmistir. O zamanlar LeNet mimarisi
sayilarin okunmasi gibi karakter tanimada esas olarak kullanilmigtir [148,212].

LeNet’in daha gelismis versiyonlar1 son yillarda onerilen yeni mimariler olmustur. Bu
mimarilerin ¢ogu LeNet’ten yola ¢ikarak olusturulmustur ve bir dnceki mimarinin anlasilmasi
durumunda anlagilmalar1 daha kolaydir. LeNet mimarisi digindaki diger mimariler incelenecek
olursa, 1990’11 yillardan 2012’ye gecen siire zarfinda KSA alan1 olduk¢a durgun ge¢mistir. Veri ve
hesaplama giiciiniin gelismesi ile birlikte KSA’ nin kullanimi1 2012 yili itibari ile ilgi ¢ekici hale
gelmistir [151]. En ¢ok bilinen KSA mimarileri LeNet [148], AlexNet [151], ZFNet [165], VggNet
[168], GoogLeNet [169], ResNet [170] ve DenseNet [171] mimarileridir.

Sekil 3.20°deki KSA, LeNet orijinal ¢aligmasindakine benzer olup giris imgesini kdpek,
kedi, tekne ve kus gibi dort farkli kategoriye siniflandirmaktadir. Girig verisi olarak tekne imgesi
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alindiginda ag tekneyi dort ayr1 kategoride en yiiksek olasilikla (0.94) atamistir. Cikis katmanindaki
olasilik toplami 1 olmalidir. Sekil 3.20°de KSA her asamada farkli islemler yapmaktadir. Sirayla
konvoliisyon, DDB, oOrnekleme ve siniflandirma (tam baghi katman-fully connected layer)
asamalarindan olugmaktadir. Bu asamalar tiim KSA’larda gegerlidir. Dolayisiyla bu agamalarda ne

tir iglemlerin yapildigimi anlamak KSA’nin anlagilmasinda 6nem arz etmektedir.

Konvoliisyon

Ornekleme Ornekleme Tam Bagh

Konvoliisyon Katman Tam Bagh

Katman

------- l\opek(o 01)
1 FE -------- kus(0 0’)

Sekil 3.20. Basit bir KSA yapis1 6rnegi [148]

Cikis tahminleri

KSA kavrami konvoliisyon isleminden tiiretilmistir. KSA’larda konvoliisyonun en temel
amaci girig imgesine ait 6zelliklerin gikartilmasidir. Konvoliisyon, girig verisinin kiigiik karelerini
kullanarak imgenin o6zelliklerini 6grenme ile piksel degerleri arasindaki uzaysal iliskiyi
korumaktadir. Burada KSA’nin imgeler {izerinde nasil galistig1 anlagilmaya g¢aligilacaktir. KSA,
konvoliisyon islemi i¢in

y[n] = x[n] * h[n] = ¥yl _ox[k] h[n — k] (3.14)

kullanilir. Her imge piksel degerlerinin matrisel formu ile temsil edilebilmektedir. Kanal, bir
imgenin belirli bir bilesenine karsilik kullanilan geleneksel bir terimdir. Dijital kameradan elde
edilen bir imge kirmizi, yesil ve mavi olmak iizere ii¢ farkli kanaldan olusmaktadir. imge, her biri
0 ile 255 arasinda piksel degerlerine sahip ii¢ tane iki boyutlu matrisin yi1gin seklinde bir araya
getirilmesi olarak diiglintilebilir. Gri ton bir imge ise sadece bir kanaldan olugsmaktadir. Her bir
kanal iki boyutlu matrisel formda olup her bir piksel degeri 0 ile 255 arasinda degismektedir. 0
siyaha 255 ise beyaza karsilik gelmektedir. Bu boliimde bahsedilen imgeler gri tonda
diistiniilmelidir. Sekil 3.21 (a)’daki imgenin gri tonlarda piksel degerleri Sekil 3.21 (b, c)’de

verilmistir.

(a) (b) (c)

Sekil 3.21. (a) 8 imgesi ve (b, ¢) piksel degerleri ile temsili [213]
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8x8 boyutunda her bir piksel degeri 0 ya da 1 olan bir imgeyi 3x3 boyutunda bir filtre ile

konvoliisyonu hesaplanacak olursa sonug Sekil 3.22°deki gibi elde edilecektir.
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Sekil 3.22. imge, kernel ve 6zellik haritasinin kullanildig1 konvoliisyonel siireg

Sekil 3.22°de orijinal imge iizerinde siirekli olarak soldan saga dogru bir filtre kaydirilarak
elementer carpimi hesaplanir ve ¢arpim ¢ikiglari ¢ikis matrisinin tek bir elemanini olusturan son
tamsayiy1 belirlemek i¢in birbirine eklenir. 3x3 boyutlu filtre her bir adimda giris imgesinin bir
kismin1 hesaba katmaktadir. KSA terminolojisinde 3x3 boyutlu matris filtre, kernel ya da 6zellik
bulucu olarak adlandirilmaktadir. Filtrenin imge {izerinde kaydirilarak olusturulan matris ise
aktivasyon haritas1 (activation map) ya da konviile edilen 6zellik (convolved feature) ya da 6zellik
haritasi (feature map) olarak adlandirilmaktadir. Sekil 3.22°den anlasildig1 iizere farkli filtre matrisi
degerleri ayni giris imgesi icin farkli 6zellik haritalar1 tiretecegi asikardir.

Pratik olarak KSA, bu filtrelerdeki degerleri kendi basina egitim asamasinda
ogrenmektedir. Egitim asamasindan oOnce filtre sayisi, filtre boyutu ve ag mimarisi gibi
parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir. Kullanilan filtre sayis1 arttikca daha ¢ok imge 6zelligi
cikartilmaktadir ve ag goriilmeyen imgelerdeki oriintiiyili tanimada daha iyi olmaktadir.

Ozellik haritasin boyutu, konvoliisyon islemine baslamadan belirlenmesi gereken ii¢
parametre ile kontrol edilmektedir. Bunlar derinlik (depth), adim uzunlugu (stride) ve sifir
doldurma (zero-padding) parametreleridir [211]. ReL.U, Bo6liim 3.3.2’de anlatildig1 gibi nonlineer
bir iglem olup, her konvoliisyon igleminin akabinde uygulanir. Derinlik, konvoliisyon iglemi igin
kullanilan filtre sayisim1 belirtmektedir. Sekil 3.20’de gosterilen agda ti¢ farkli filtre kullanilarak
tekne imgesine iligkin Sekil 3.23’teki gibi konvoliisyon islemi uygulanmaktadir. Bdylece ii¢ farkli
Ozellik haritas1 olusturulmustur. Dolayisiyla derinlik sayisi ii¢ olmaktadir. Adim uzunlugu, filtre
matrisinin girig matrisi lizerinde kaydirildig piksel sayisina karsilik gelmektedir. Adim uzunlugu
1 ise her sefererinde filtreler 1 piksel kaydirilmaktadir. 2 oldugunda ise ayni sekilde 2 piksel
kaydirilarak islem yapilmaktadir. Adim uzunlugu arttik¢a daha kii¢iik boyutta 6zellik haritalar:

olusmaktadir.
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Sekil 3.23. 3 farkli derinlikli 6zellik haritasi

Sifir doldurma, giris matrislerini sinirlarda sifir ile doldurmak uygun olmaktadir. Boylece
filtre giris imgesi matrisine uygulanabilmektedir. Sifir doldurmanin iyi yam 6zellik haritasi
boyutunu kontrol edebilme kolaylig1 saglamaktadir. Sifir doldurma ekleme genis konvoliisyon
olarak adlandirilmaktadir.

Ornekleme ile her bir dzellik haritasinin boyutu azaltilir ve en 6nemli bilgiyi tutmaya devam
edilir. Ornekleme maksimum (max pooling), ortalama (avg pooling) ve toplam (sum pooling) gibi
farkli tiplerde olabilmektedir. Maksimum 6rnekleme olayinda uzaysal bir komsuluk tanimlanir ve
bu komsuluk igerisinde diizeltilmis 6zellik haritasindan en biiyiik eleman alinir. En biiylik eleman
yerine ortalama ya da toplam eleman degeri de alinabilir. Ancak pratikte ¢ogu caligmada
maksimum 6rneklemenin daha iyi galistig1 goriilmiistiir.

2x2 boyutlu pencere iki adim uzunlugu ile kaydirilmistir ve her bolgede maksimum deger

almmustir. Sekil 3.24’te goriildiigii gibi bu islem 6zellik haritasinin boyutunu azaltmaktadir.

Maksimum(1,1,5,6)=6

242 filtre ve 2adim ile
maksimum havuziama 6|8
»>

s O o &

¥

Duzeltilmis ozellik
haritas!

Sekil 3.24. Maksimum 6rnekleme 6rnegi

Ornekleme islemi &zetle giris gdsterimlerini/dzeliklerini daha kiiciik ve kontrol edilebilir
yapmaktadir. Agdaki hesaplamalarin ve parametrelerin sayisini azaltmaktadir. Bdylece asir1 uyma
(overfitting) kontrol edilebilmektedir. Ag kiiclik degisim, bozulma ve doniisiimlerden
etkilenmemesini saglamaktadir. Giris imgesinin 6lgekten bagimsiz goriiniimiiniin elde edilmesini
kolaylastirmaktadir.

Tam Bagli Katman (TBK), ¢ikis katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanan

geleneksel ¢cok katmanli algilayicidir. Tam bagli ifadesi 6nceki katmandaki tiim néronlar sonraki
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katmandaki tiim noronlara bagh oldugunu belirtmektedir. Konvoliisyon ve drnekleme katmanlart
cikisi, giris imgesinin yiiksek seviyeli Ozelliklerini temsil etmektedir. TBK’nin amaci bu
oOzelliklerin giris imgesini egitim veri kiimesine bagli olarak farkli simiflara ayirmak icin
kullanmaktir. Ornegin, uygulamak istenilen imge siniflandirma uygulamasi Sekil 3.20°de
gosterildigi gibi dort olast ¢ikisa sahiptir. TBK ekleme siniflandirma disinda bu 6zelliklerin
nonlineer kombinasyonlarinin &grenilmesinin basit bir yoludur. Konvoliisyonel ve &rnekleme
katmanlarindan ¢ogu oOzellikler, simiflandirma uygulamasi i¢in uygun olmaktadir. Fakat bu
ozelliklerin kombinasyonlar1 daha iyi olmaktadir.

Son TBK’ya uygulanan aktivasyon fonksiyonu genellikle digerlerinden farklidir. Her
goreve gdre uygun bir aktivasyon fonksiyonu secilmelidir. Cok sinifli siniflandirma goérevine
uygulanan bir aktivasyon fonksiyonu, her bir degerin 0 ile 1 arasinda degistigi ve tiim degerlerin
toplaminin 1 oldugu, son TBK’dan cikt1 ger¢cek degerlerini hedef sinif olasiliklarina normallestiren
bir softmax fonksiyonudur. Son TBK’da kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tipik se¢imleri farkli
gorev tiirleri i¢in degismektedir. Sigmoid fonksiyonu ikili siniflandirma ve softmax fonksiyonu
¢oklu siniflandirma i¢in kullanilir [213].

Bu alt boliimde anlatilanlar 6zetlenirse; konvoliisyon ve ornekleme katmanlari 6zellik
¢ikartmada kullanilmigtir. TBK ise siniflandirici olarak kullanilmistir. Sekil 3.20’ye bakildiginda
girig imgesinin tekne olmasi sebebi ile hedef olasilik tekne igin 1, diger t¢ simif igin ise O
olmaktadir.

Konvoliisyonel sinir agiin egitimi asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Asama I: Tim filtreler ve parametreler ya da agirliklar rastgele degerler ile atanir.

Asama 2: Ag egitim imgesini girig olarak aldiktan sonra, ileri yayilim asamasi ger¢eklesmektedir
(konvoliisyon, DDB ve drnekleme islemleri sonrasinda TBK’da ileri yayilim) ve her bir simif i¢in
¢ikis olasiliklar1 bulunmaktadir.

Asama 3: Cikis katmanindaki toplam hata degeri hesaplanir:

Toplam Hata = Z%(hedef olasiligt — cikis olasitligr)? (3.15)
Asama 4: Geri-yayilim teknigi, agdaki tiim agirliklar ile ilgili hata egimlerini hesaplamak igin
kullanilir. Ardindan egim inisi, ¢ikis hatasin1 minimize etmek amaciyla filtre degerlerinin ya da
agirlik ve parametre degerlerinin giincellenmesi igin kullanilir.

Asama 5: Egitim kiimesindeki tiim imgeler ile asama 2-asama 4 aras1 yakinsama gerceklesinceye
kadar tekrar edilir.

Yukaridaki 5 asama KSA’nin egitilmesi asamasinda kullanilmaktadir [151,157,213]. Burada
KSA’nin tiim agirliklar1 ve parametreleri egitim kiimesindeki imgeleri dogru olarak siniflandirmak
icin optimize edilmektedir. Yeni bir imge aga giris olarak verildiginde ag ileri yayilim yoniinde
calisacak ve her bir sinmif i¢in olasilik degeri iiretecektir. Egitim kiimesi yeterince biiyiik ise ag yeni

imgeleri iyi bir sekilde genellestirmekte ve bu imgeleri dogru kategorilere ayirabilmektedir.
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Ozyinelemeli Sinir Aglari

OSA, sirali veri isleme problemlerinde kullanilan, hatirlayabilen ve girdilerin birbiri ile
iligkili oldugu bir derin 6grenme yontemidir [146]. Hesaplanmig 6nceki verileri belleginde tutarak
bilgi akisinin siirekliligini saglayan bir yaprya sahip olmas1 sebebiyle geleneksel ileri beslemeli
sinir aglarina goére daha etkilidir. Ozellikle DDI alaninda sirali veri isleme 6zelligi olmasindan
dolay1 siklikla tercih edilmektedir [214]. Konugma, metin, resimlere altyazi koyma gibi siral1 akisa
sahip verilerde basarili sonuglar iireten OSA yapisinda, klasik sinir ag1 yapisindan farkli olarak
ilerideki katmanlardan giriglere geri besleme yapilmaktadir [215,216]. Ag bu sayede Onceki
bilgilere bagl bir ¢ikis olusturmaktadir.

Elman tarafindan nerilen en basit OSA yapis1 Sekil 3.25°te gériilmektedir [147]. Bu yapinin
daha genis bir sekilde ifade edilmesi ise Sekil 3.26’da goriilmektedir. Burada OSA yapisina
bakildiginda ayni sinir agin ¢oklu sayida gogaltilmasi gibi diisiiniilebilmektedir ve her bir agin
bilgiyi sonra gelen aga aktarmaktadir. Bu baglantili yap1 sirali veriler ve listelerde kullaniminda
olduk¢a makul oldugu gériilmektedir. OSA modelinin faydali yanina bakildiginda bir dnceki veri

parcasi ile iligki kurar ve bu sayede girdiler unutulmadan ilerleme saglanir.

Sekil 3.25. Basit bir OSA ornegi [147]
S O O A
rA = > > A

6 3&»&&

Sekil 3.26. Bir OSA’nin ileriye déniik hesaplamasinda yer alan hesaplama zamaninda agilmasi

v

Teorik olarak OSA’lar artarda gelen uzun sirali bilgileri kullanabilmektedir. Ancak, pratik
olarak sadece birka¢ adim geriye gidebilirler. Bununla birlikte, 6zyinelemeli aglarda onemli

eksiklikler bulunmaktadir. OSA bir ciimledeki kelimeleri hafizasinda tutarken baska bir ciimleden
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anlamsal ¢gikarimda bulunup 6nceden 6grendigi kelimeyi yerinde kullanmasi gerekirken basarisiz
olmaktadir. Ornek verecek olursak; “Ben Tiirkiye’de yasiyorum.” bilgisinden sonra gelebilen
bir¢ok climleden dolay1 “Akici olarak ... konusurum.” ciimlesinde ki bosluga dogrudan Tiirk¢eyi
eklemek miimkiin olmamaktadir. Ciinkii climle akisi igerisinde farkli diller yer almig olabilir ve
dolayisiyla model hangisini bu boslukta kullanacagina karar verememektedir [217]. Genel olarak
OSA yapisinin olumsuz goriinen tarafi geriye yayilimda kaybolan (vanishing) gradyan ve patlayan
(exploding) gradyan diye bilinen problemlerin ortaya g¢ikmasidir. Gradyan tiim agirliklart
ayarlamamizi saglayan bir degerdir. Ancak birbirine bagli uzun aglarda hatanin etkisi oldukca
diiserek gradyan kaybolmaya baslayabilir. Bu da o6grenmenin gerceklestirmesine pek katki
saglamamaktadir. Bir baska ifadeyle geriye yayilim ile birlikte agirliklarin yok olmasi
mimarisinden dolayr OSA igin kaginilmaz bir problemdir. Her bir katmandaki agirliklar zincir
kural iizerinden ayarlandigindan, gradyan degerleri geriye dogru adim ilerledik¢e katlanarak
kiictildiikten sonra sonunda yok olabilmektedir. Bu duruma ¢6ziim olarak Hochreiter ve
Schmidhuber 1997 yilinda, Sekil 3.27°de goriilen uzun kisa vadeli bellek aglar1 (UKSBA, Long
Short Term Memory-LSTM) Onermistir [218]. Daha sonraki yillarda bir¢ok arastirmacinin
katkisiyla gelisen ve popiilerlesen UKSBA, su anda sirali verilerin yapisinin anlasilmasinda genis

bir kullanim alanina sahiptir.

Giris Cikis A ()
Kapisi Kapist

c(t-1) T

Clanh>

o(1)

®

h(t-1)

‘,\'(ﬂ)
Sekil 3.27. Orijinal UKSBA mimarisi [214]

OSA’lara benzer yapida olmalariyla birlikte UKSBA hiicrelerindeki islemler agisindan
farklilik gostermektedir [219]. Hiicrelerinde gergeklesen bazi islemlerden dolayr UKSBA’lar
bilgiyi unutabilir ya da hafizada tutabilirler. UKSBA’larda bulunan temel farklilik yapilarinda
bulunan hiicre durumu ve kapilardan kaynaklanmaktadir. Hiicre durumu, sirali bir dizi halinde ilgili
veriyi bir tiir tagima gorevi goriir. Agin hafiza birimi olarak diistiniilebilir. Teorik olarak hiicre
durumu ilgili bilgiyi tiim dizinin islenmesi siiresince tasimaktadir. Hatta zamansal ac¢idan kisa
vadeli bellek etkisini azaltarak daha dnceki asamalardaki bilgiler ile daha sonraki bilgiler arasinda
bir baglant1 kurulmaktadir. Hiicre durumu bu siirece devam ettikge bilgi hiicre durumuna kapilar
vasitasiyla ya cikartilir ya da eklenir. Kapilar hiicre durumunda hangi bilgilerin miisaade
edilecegine karar veren farkli yapiya sahip sinir aglaridir. Kapilar egitim asamasinda hangi

bilgilerin tutulacagi hangi bilgilerin unutulacaginin amaca uygun oldugunu o6grenirler. Kapilar
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sigmoid aktivasyon fonksiyonlarini igerirler. Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari ¢ikiginda 0 ile 1
arasinda degerler tiretmektedir. Bu da sigmoid fonksiyon ¢ikisinin 0 olmasi durumunda degerlerin
unutulmasi, 1 olmasi durumunda ise degerlerin aym1 kalmasi saglanir. Boylelikle ag hangi
degerlerin 6nemli hangi degerlerin 6nemsiz oldugunu 6grenebilmektedir.

Bir UKSBA hiicresinde bilgi akigin1 diizenleyen unutma, giris ve ¢ikis olmak iizere ii¢
farkli kap1 6grenme siirecine dahil edilir. Bu sekilde, modelin gegmise yonelik hafizasinin hangi
sartlarda ve hangi oranda sonuca etki edecegine karar veren bir sistem elde edilir. Unutma kapisi,
ilk kap1 olup hangi bilgilerin tutulmasi gerektigine karar verir. Bir 6nceki gizli durumdan alinan
bilgiler ve o anki giris katmanindan alinan bilgiler sigmoid fonksiyonundan gegirilir. Sigmoid
fonksiyonu ¢ikis1 0 olunca bilgi unutulur, 1 olunca bilgi tutulur. Ikinci kap1 olan giris kapilar1 da
hiicre durumlarimnin giincellenmesi i¢in kullamlir. Tlk olarak bir dnceki gizli durum ve giris katmani
sigmoid fonksiyonundan gegirilir. Bu da degerlerin O ile 1 arasina doniistiiriilerek hangi degerlerin
giincellenecegine karar vermektedir. Ayrica agin diizenlenmesi amaciyla gizli durum ve o anki giris
tanh fonksiyonundan gegirilip degerler -1 ile 1 arasina sigdirilir. Daha sonra tanh ¢ikist ile sigmoid
cikist carpma islemine maruz birakilir. Boylece sigmoid c¢ikisi tanh ¢ikisindaki hangi bilgilerin
onemli olduguna karar verebilmektedir. Bu iki kapidaki islemler tamamlandiktan sonra hiicre
durumunun hesaplanmasi igin yeterli miktarda bilgi elde edilir. Burada hiicre durumu ilk olarak
unutma vektdrii ile noktasal olarak carpilir. Bu da 0’a yakin degerlerle ¢arpilmasi halinde hiicre
durumundaki degerlerin diisme ihtimalini ortaya ¢ikarabilmektedir. Daha sonra giris kapisindan
¢ikiglar almir ve hiicre durumunu sinir agimin uygun buldugu yeni degerlerle giincelleyen noktasal
bir toplama islemi yapilir. Bu da yeni hiicre durumunu verir. Son kap1 olan ¢ikis kapisi bir sonraki
gizli durumun ne olmasi gerektigine karar vermektedir. Gizli durum 6nceki girislerdeki bilgileri
igerir ve tahminde bulunmak i¢in kullanilir. Burada ilk 6nce bir 6nceki gizli durum ve o anki giris
sigmoid fonksiyonundan gegirilir. Ardindan giincellenen bu hiicre durumu tanh fonksiyonuyla
isleme tabi tutulur. Tanh ¢ikisi ile sigmoid ¢ikisi carpilarak ¢ikis olan gizli durumun hangi bilgiyi
tagimasi gerektigine karar verilir. Daha sonra yeni hiicre durumu ve gizli durum bir sonraki adima
aktarilir. Ozetleyecek olursak unutma kapisi hangi bir 6nceki adimlardan gelen hangi bilgilerin
uygun olduguna karar verir. Giris kapisi ise bulundugu asamada hangi bilginin eklenmesi
gerektigini belirler. Cikis kapis1 da bir sonraki gizli ne olmasi gerektigine karar verir.

Yeni nesil bir OSA olan Kapt Ozyinelemeli Birim (KOB-GRU), UKSBA’ya benzer bir
yapiya sahiptir. KOB’ler hiicre durumundan kurtarilmistir ve bilgi aktarmak igin gizli durumu
kullanirlar. KOB, sifirlama kapisi ve giincelleme kapist olmak iizere sadece iki kapiya sahiptir.
Giincelleme kapisinin UKSBA’nin unutma ve giris kapilarma benzer bir rolii bulunmaktadir. Hangi
bilginin atilmas1 gerektigine ve hangi yeni bilginin eklenmesi gerektigini belirler. Sifirlama kapisi

ise gecmis bilgilerin ne kadarinin unutulmasi gerektigine karar verir. Genel itibariyle KOB daha az
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islem gerektiren bir yapiya sahip olup UKSBA’ya gore egitim siiresi daha kisa olabilmektedir. Kap1

Ozyinelemeli Birim hiicre mimarisi ve baglantilar1 Sekil 3.28 de goriilmektedir.

Sifrlama;  Giincelleme:
Kapisi Kapisi

r(t)
h(r)

v

v(fi

h(t-1) h(f)

Sekil 3.28. Kap1 Ozyinelemeli Birim hiicre mimarisi ve baglantilar1 [219]

3.4.3. Derin Ogrenmede Kullamilan Hiperparametrelerin Belirlenmesi

Bir derin 6grenme modeli olustururken, modelin katman sayisi, her katmandaki ndron veya
filtre sayisi, gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU’nun veya farkli bir aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasi, belirli bir katmandan sonra BatchNormalization kullanilmasi,
seyreltme (dropout) kullanilmasi gibi kararlarin alinmasi gerekir. Mimari diizeyindeki bu
parametrelere, onlar1 bir modelin geri yayilim yoluyla egitilmis parametrelerinden ayirt etmek igin
hiperparametreler denir. Uygulamada, deneyimli makine grenimi mithendisleri ve aragtirmacilari,
bahsedilen tasarim segenekleri s6z konusu oldugunda neyin ise yarayip neyin yaramadigi
konusunda zamanla sezgiler (hiperparametre ayarlama becerileri) gelistirirler [220]. Model
parametreleri ile hiperparametreleri farkli kavramlardir. Model tarafindan veriden tahmin edilen
parametrelere model parametreleri denir. Bir DSA’nin agirliklar1 6rnek verilebilir. Model
hiperparametreleri ise model tarafindan veriden yola ¢ikarak tahmin edilemeyen parametrelerdir.
Bu parametreler, model parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilir. DSA’lardaki 6grenme orani
model hiperparametrelerinden biridir.

Derin 6grenmede belirli sayida hiperparametre ile problemin egitim verilerini maksimum
diizeyde dogru tahmin edebilecek bir modelleme yapilir. Model egitimi siirecinde tasarlanan derin
O0grenme mimarisine gore noronlarin agirliklar 6grenilir. Hiperparametrelerin se¢imi basarilt bir
model iiretme siirecinde kritik rol oynar. Ancak, giiniimiizde parametrelerin dogru secilmesine
rehberlik edebilecek genel olarak kabul gérmiis formiiller bulunmamaktadir. Genel olarak 1zgara
arama ve rastgele arama olmak iizere iki yaklasim vardir [221].

Izgara arama, arama alanimi ayr1 bir degerler 1zgarasina bdler ve 1zgaradaki tiim olas1
kombinasyonlari test eder. Ornegin, 3 hiperparametre ve her biri icin yalnizca 2 aday degeri olan
bir 1zgara varsa, toplam 6 kombinasyon kontrol edilmelidir. Izgara aramasi uygulamak igin
siirlarin belirlenmesi gerekebilir. Izgara aramasi yiiksek boyutlu alanlarda sorun cikartabilir.

Ancak algoritmanin ¢alistig1 hiperparametre degerleri genellikle birbirinden bagimsiz oldugundan,
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genellikle kolayca paralellestirilebilir. Rastgele arama, parametre arama uzaymin rastgele bir
orneklemesini gergeklestirir ve bu basit yaklagimin birgok durumda 1zgara aramaya gore daha iyi
calistign kanitlanmustir [222]. Izgara arama yontemindeki gibi muhtemel biitiin parametre
kombinasyonlarinin denenmesi yerine rasgele secilen alt kiimeler ilizerinden hata degerleri
hesaplanir. Hem 1zgara aramasi hem de rastgele arama brute-force yontemlerdir. Sonraki
hiperparametre setini se¢gmek i¢in Onceki sonuglara bagh degildirler. Hiperparametre se¢imi
denemeleri paralel olarak iglenerek avantajli bir yontem gelistirilebilir [223].

Sekil 3.29°da verilen 6rnegi inceleyerek rastgele aramanin 1zgara aramasindan nasil daha iyi
oldugu anlasilabilir. Sekil 3.29°daki her iki goriintiide de 'x' ve 'y' ekseni iki hiperparametreyi temsil
eder ve arka plan, renk acildikca artan dogrulugu temsil eder. Sekil 3.29 (a)’da gosterilen 1zgara
aramasi durumunda, 1zgara boyunca sol iist kdseden aramaya baglanirsa, aramanin daha yiiksek
dogruluklu bolgeye ulagsmasi 6nemli dl¢iide zaman alacag: agikardir. Sekil 3.29 (b)’de gosterilen
rasgele arama durumunda, hiperparametreler rasgele arandiginda, 1zgara aramasindan daha erken
ve daha yiiksek dogruluga ulasma sansi daha yiiksektir. Belirlenen deneme sayis1 biter bitmez, en

iyi kiimeye yakin mevcut en iyi hiperparametre kiimesini se¢ilir [223].

(a) Izgara Aramasi (b) Rastgele Arama

Sekil 3.29. (a) Izgara aramasinin (b) rastgele aramayla karsilastirilmasi [223]

Sinir aglarimda modelin hiperparametreleri olarak adlandirilan 6grenme orani, y1gin, mini-
yi18in, adim sayisi, katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu gibi parametreler dogru olarak se¢ildigi
takdirde istenen basarinin elde edilmesi miimkiin olmaktadir.

Egitim verisinin tek seferde hesaplanmasina yigin-batch, rastgele secilmis esit biiyiikliikte,
birbirinden bagimsiz veri miktarina da mini-yigin/mini-batch denir.

Egitim verisinin tamaminin ve geri yayilim ile model agirliklilarinin giincellenmesinin
tamamlanmasina epoch (adim sayisy) denir. Hem ileri hem de geri yayilimda tiim egitim verisinin
sinir agindan bir kez gegirilmesi adim sayisi olarak ifade edilmektedir. Agin egitimine baslamadan
once kullanilacak olan adim sayis1 segilebilir. Adim sayisi yliksek olursa, ag daha yiiksek dogruluk
degerine ulasabilmektedir. Ayrica, dikkatli segilmeyen ve ¢ok yiiksek secilen adim sayisi agin asir1
uyumuna (overfitting) sebep olabilmektedir. Mini-y1gin iizerinden gerceklestirilen adimlara
iterasyon denir. Ornegin 256 adet 6rnege sahip bir veri setinin kullamldig: egitimde mini-y1gim
boyutunun 8 olarak se¢ilmesi durumunda 1 adim sayisinin tamamlanmasi ig¢in 32 iterasyon

gergeklestirilir.
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Gizli katman sayisi, DSA’larin performansini belirleyen bir diger hiperparametredir. Derin
O0grenme mimarilerinde katman sayisi1 arttirmak her zaman 6grenmenin daha iyi sonuglanacag:
anlamma gelmemektedir. Bunun sebebi katman sayisinin gereksiz arttirilmasi verilerin
ezberlenmesine ve test verileri iizerindeki basarimin azalmasina neden olmaktadir. Derin 6grenme
modellerinin hiyerarsik olarak otomatik 6zellik ¢ikartimi gergeklestirir. Buradan yola ¢ikarak
problem ve veri tiiriine bagl olarak ¢esitli 6zellik seviyelerinin 6grenilmesi sezgisel olarak hedef
alindigindan O6grenilmesi istenen Ozellikler dikkate alinarak gerekli katman sayisi tahminle
belirlenebilir. Gizli katman sayist ile katmanlarda bulunan néron sayisi esit alinma gibi bir
gereklilik olmamakla birlikte farkl: secilebilir.

Ogrenme orami, maliyet fonksiyonunu minimize etmek icin yapilan, her bir iterasyonda
elde edilen en aza indirgeme miktarina 6grenme orani olarak ifade edilmektedir. Problem
¢Oziimiinde en uygun sonucu elde etmek icin 6grenme oran1 dikkatli bir sekilde secilmelidir. Aksi
takdirde en uygun ¢oziim elde edilemeyebilir ve agin en uygun ¢oziime yaklagsmasi sonsuza dek
stirebilir.

Aktivasyon fonksiyonu, se¢imi modelin 6grenme yeteneginde kritik bir rol oynar ve
katmanlar arasinda farklilik gosterebilir [213].

Seyreltme (Dropout), derin sinir aglarinda sik karsilasilan problemlerden biri olan asir
ogrenme (overfitting) probleminin 6niine gegmek amaciyla model egitimi sirasinda rastgele secilen
bazi néronlarin atilmasi yontemidir. Seyreltme, bir ¢esit regiilarizasyon islemi ger¢eklestirerek tiim
ndronlarin ayni anda 6grenmesi yerine farkli kombinasyonlarla kullanilmasiyla, veri seti lizerinde
daha iyi bir genellemenin yapilabilmesini saglayan etkili bir tekniktir. Geoffrey Hinton ve

arkadaglar1 tarafindan asir1 6grenme probleminin giderilmesi amaciyla onerilmistir [224].

3.4.4. Derin Ogrenmede Optimizasyon Yéntemleri

Bilim ve miihendislik alanlarindaki birgok problem, parametrelerine gére maksimizasyon
veya minimizasyon gerektiren bazi skaler parametreli amag¢ fonksiyonlariin optimizasyonu olarak
ifade edilebilir. Herhangi bir matematiksel ifadeyi minimize etme veya maksimize etme islemine
optimizasyon denir. Optimize ediciler (optimizers), kayiplar azaltmak icin agirliklar ve 6grenme
orant gibi sinir aginin 6zelliklerini degistirmek ve en uygun degere getirebilmek icin kullanilan
algoritmalar veya yontemlerdir. Gradyan inis, tiirevlenebilir bir fonksiyonun yerel minimumunu
bulmak i¢in birinci dereceden yinelemeli popiiler bir optimizasyon algoritmasidir ve sinir aglarini
optimize etmenin agik ara en yaygin yoludur [225]. Maliyet fonksiyonu kullanilarak elde edilen
hata degerinin en aza indirgenmesi i¢in gradyan inis algoritmasi kullanilmaktadir. Gradyan inig
yonteminde rastgele alinan degerlerle baslanarak tepeden inisteki kiiglik adimlarla olusan en az
egimli hareketle global minimum degerine ulagim saglanmaktadir. Derin 6grenme ydntemlerinin

popiilerlesmesi ve gelismesiyle birlikte gradyan inis tabanli optimizasyon yontemlerinde yeni
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gelismeler ortaya ¢ikmistir. Standart bir gradyan inis yaklasiminda 6grenme orani degeri sabit iken
yeni algoritmalar sayesinde adaptif olarak kendisini giincelledigi ¢esitli problemlerde performans
iyilesmeleri goriilmiistiir [225,226].

Amag fonksiyonunun gradyanini hesaplamak i¢in ne kadar veri kullandigina bagli olarak
farklilik gosteren yi1gin gradyan inisi, stokastik gradyan inisi ve mini-y1gin gradyan inisi olmak
lizere Ui ¢esit gradyan inis yaklagimi vardir. Veri miktarina bagli olarak, parametre giincellemesinin
dogrulugu ile bir giincellemeyi gergeklestirmek igin gereken siire arasinda bir ddiinlesim yapilir.
Yigin gradyan inigi, tim egitim veri kiimesi i¢in maliyet fonksiyonunun gradyanini hesaplar. Buna
karsilik, stokastik gradyan inisi her egitim Ornegi ve etiketi icin bir parametre gilincellemesi
gerceklestirir. Mini-yigin gradyan inisi her iki yaklagimin da en iyisini alir ve tiim egitim
orneklerinin her mini grubu i¢in bir giincelleme gerceklestirir. Bununla birlikte, bu ii¢ yaklasim, iyi
bir yakinsama garanti etmemekle birlikte ele alinmasi gereken birkag problem tasimaktadir. Uygun
bir 6grenme oraninin secilememesi, 6grenme oraninin bir veri kiimesinin 6zelliklerine uyum
saglayamamasi, tim parametre giincellemeleri i¢in ayni 6grenme oraninin gecerli olmasi, ¢ok
sayida yerel minimumlarin olmasi durumunda bu yerel minimumlardan kag¢inamama gibi
problemlerle karsilagilabilmektedir. Belirtilen zorluklarla basa ¢ikmak i¢in derin &grenme
toplulugu tarafindan yaygin olarak kullanilan yeni optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu
algoritmalar momentum, Nesterov hizlandirilmig gradyan (Nesterov accelerated gradient),
Adagrad, Adadelta, RMSprop, Adam, Adamax ve Nadam gibi yeni yaklagimlardir [225,227,228].
Stokastik bir gradyan inis teknigi olan Adam yaklagimi bu tez ¢alismasindaki ¢cogu derin 6grenme

modellerinde tercih edilen optimizasyon algoritmasidir.

3.4.5. Derin Ogrenme Modellerinin Performans Olgiitleri

Derin 6grenme algoritmalarinin sonuglarinin degerlendirilmesi, performansinin énemli bir
parcasidir. Model, dogruluk gibi bir metrik kullanilarak degerlendirildiginde tatmin edici sonuglar
verebilir, ancak diger metriklere karsi degerlendirildiginde istenen sonuclari vermeyebilir.
Tasarlanan derin 6grenme modelinin performansini 6lgmek i¢in ¢ogu zaman siniflandirma
dogrulugu kullanilir, ancak bu teknik modelin gercek anlamda degerlendirilmesi igin yeterli
degildir.

Bir siiflandiricinin, gergek degerleri bilinen bir dizi test verisi iizerindeki performansinin
degerlendirilmesi icin karmagiklik matrisi kullanilabilir [47,229,230]. Tiim diagonal elemanlar
dogru siniflandirilmis sonuglart gosterir. Yanlis siniflandirilan sonuglar, karmagiklik matrisinin
kosegenleri disinda temsil edilir. Bu nedenle, en iyi siniflandirici, yalnizca kosegen elemanlari ve
geri kalan elemanlan sifira ayarlanmis bir karmagsiklik matrisine sahip olacaktir. Bir karmagiklik

matrisi, siniflandirma siirecinden sonra gergek degerleri ve tahmin edilen degerleri tiretir. Sistemin
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etkinligi, matriste olusturulan Tablo 3.1°deki degerlere gore belirlenir. Bu tablodan goriilecegi gibi

iki sinif i¢in siniflandiricilar karmagiklik matrisine sahiptir.

Tablo 3.1. Karmasiklik matrisi tablosu

Tahmin edilen deger Tahmin edilen deger
Negatif Pozitif
Gergek deger Dogru negatif Yanlig pozitif
Negatif TN FP
Gergek deger Yanlis negatif Dogru pozitif
Pozitif FN TP

Karmagiklik matrisindeki girisler asagidaki gibi tanimlanir:

e Dogru pozitif (TP), gercek sinif pozitif oldugunda toplam dogru sonug veya tahmin
sayisidir.

e Yanlig pozitif (FP), gercek siif pozitif oldugunda toplam yanlig sonug veya tahmin
sayisidir.

e Gergek negatif (TN), gercek sinif negatif oldugunda dogru sonuglarin veya tahminlerin

toplam sayisidir.

e Yanlis negatif (FN), gercek sinif negatif oldugunda toplam yanlis sonu¢ veya tahmin
sayisidir.

Dogruluk (Accuracy), sistemin etkinligini karsilagtirmak i¢in kullanilir. Siniflandirict

tarafindan yapilan toplam dogru tahmin sayisin1 hesaba katar. Genel basari 6lgiitii olarak kullanilir.

Boylece dogruluk

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (3.16)

olur. Hassasiyet (Recall), dogru tanimlanmis pozitif girdilerin orani alinarak hesaplanir. Dogru
pozitif oranidir ve

TP
TP+FN

Hassasiyet = (3.17)

ile Ol¢iiliir. Kesinlik (Precision), smiflandirici tarafindan dogru tahmin edilen pozitif durumlardir.

(3.18) ifadesi ile oOlgiiliir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.18)
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(3.19)’daki FI-Skoru (F1 Score — F measure), testin dogrulugunun bir dlgiisiidiir. Agirlikli bir
kesinlik ve hassasiyet ortalamasi olarak tanimlanir. Ayni zamanda, kesinlik ve hassasiyet

arasindaki dengeyi belirtir:

2x KesinlikxHassasiyet

F1 skoru =

(3.19)

Kesinlik+Hassasiyet

3.4.6. Derin Ogrenme Yazihm Araclar

Derin 6grenme algoritmalarin1 bilgisayar diline ¢evirmek icin bir¢ok yazilim araci
kullanilmaktadir ve algoritmalarin uygulanmasinda kolaylik saglamaktadir. Bu yazilim araglar
sayesinde derin sinir aglarinin tasarlanmalari, egitilmeleri ve dogrulanmasinin yapabilmelerine
imkan taninmaktadir. Bu yazilim araglar1 baglica Torch, Theano, Caffe, TensorFlow,
Deeplearning4j, NVIDIA cuDNN, MatConvNet, Keras and PyTorch olarak siralanabilmektedir
[231-237].

Torch: GIB kullanma &nceligi olan makine 6grenme algoritmalari igin bilimsel hesaplama
yapisidir. Torch; hizli ve kolay bir kodlama dili olan LualIT dili sayesinde ve C/CUDA uygulama
temelli, etkili ve kullanimi kolay bir dil yapisina sahip olup agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir.

Torch; makine 6grenmesi, bilgisayar gérmesi, sinyal isleme, paralel isleme, goriintii, video,
ses isleme gibi alanlarda genis bir kullanici toplulugu tarafindan desteklenen paket programlar
sunmaktadir. Karmasik sinir aglar1 topolojilerinin uygulanmasinda maksimum esneklige sahip
kullanimi kolay optimizasyon kiitiiphaneleri ve popiiler sinir aglarin1 barindirmaktadir. Facebook,
Google, Twitter, New York Universitesi, Idiap Arastirma Kurumu, Purdue Universitesi ve daha
birgok sirket ve arastirma laboratuvarlari tarafindan kullanilmaktadir.

Theano: BYD lisansi altinda yayinlanan agik kaynak kodlu bir yapidir ve MILA grubu
tarafindan Yoshua Bengio bulundugu Montreal Universitesinde gelistirilmistir. Adin1 yunan bir
matematik¢iden almaktadir. Theano c¢ok boyutlu dizileri igeren matematiksel ifadelerin
tanimlanmasi, optimize edilmesi ve degerlendirilmesine olanak saglayan ve NumPy kiitiiphanesini
kullanan bir Python kiitiiphanesidir. 2007°den beri genis 0l¢ekli hesaplama agisindan yogun
bilimsel arastirmalar1 desteklemektedir. Derin 6grenmedeki sinir aglar1 algoritmalar i¢in gereken
hesaplamalarin yapilabilmesi i¢in tasarlanmistir. Kendi tiiriiniin ilk kiitliphanelerinden biridir.
Derin 6grenme arastirma ve gelistirme alaninda endiistriyel standartlardan biridir.

Caffe: Berkeley Gorii ve Ogrenme Merkezi ve topluluk katilimcilar1 tarafindan
gelistirilmistir. Yangqing Jia bu projeyi California Berkeley Universitesi’nde doktorasini yaparken
yapmustir. BYD lisans1 altinda yaymlanmustir. ifade edilebilir bir mimari yapisina sahip olmasi
sebebi ile farkli uygulamalar ve inovasyonlar1 desteklemektedir. Optimizasyon ve modeller kodda
herhangi bir degisiklik yapma geregi duyulmadan konfigiirasyon ile tanimlanabilmektedir.

Genigsletilebilir bir kod olmasi aktif gelisimine katkida bulunmustur. Caffe’nin ilk yilinda 1000’in
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tizerinde gelistirici tarafindan kullanilmigtir ve bu gelistiriciler Caffe’nin gelisimine ¢ok dnemli
katkilar saglamiglardir. Hizli olmasi endiistriyel uygulamalar ve arastirma deneylerinde Caffe’yi
tercih sebebi yapmaktadir. Akademik arastirma projeleri, baglangi¢ prototiplerini ve hatta gorme,
konusma ve multimedya alanlarinda genis 6lgekli endiistriyel uygulamalar1 desteklemektedir.

TensorFlow: Veri akis grafikleri kullanarak numerik hesaplamalar yapan agik kaynak
yazilim kiitiiphanesidir. Grafikteki diigiimler matematiksel islemleri temsil etmektedir. Grafik
kenarlar1 ise grafikler arasindaki baglantiyr saglayan c¢ok boyutlu veri dizilerine karsilik
gelmektedir. TensorFlow, esnek bir yapiya sahiptir. TensorFlow baslangicta Google Machine
Intelligence grubu igerisinde faaliyet gosteren Google Beyin takiminda ¢alisan aragtirmacilar ve
mithendisler tarafindan makine Ogrenmesi ve DSA arastirmalarini birlestirmek amaciyla
gelistirildi. Suan da diger bir¢cok alanda da genel olarak uygulanabilir seviyeye kavusmus
bulunmaktadir.

Deeplearning4j (DL4J): Java ve Scala icin yazilmis agik kaynak dagitik derin 6grenme
kiitiiphanesidir. Hadoop ve Spark ile entegre olan DL4J dagitik MIB ve GIB’ler iizerinde is
ortamlarinda kullanilmak {izere tasarlanmistir. Ticari destegi Skymind sirketi tarafindan
saglanmaktadir. Apache 2.0 lisansi altinda yaymlanmistir. DL4J dolandiricilik tespiti, ag ihlali
tespiti, yiiz/imge tanima, ses arama, sesi metine doniistiirme gibi alanlarda kullanilabilir. DL4J sinir
ag1 modellerini Keras, TensorFlow, Caffe, Torch ve Theano gibi en ¢ok gelismis sistemlerden
aktarabilmektedir. DL4J’lerin esnekligi Spark ve Handoop ile MIB ve GiB’ler iizerinde galisan
dagitik ve iiretim nitelikli bir yapida ihtiya¢ duyuldugu gibi KBM, diger otomatik kodlayicilar,
KSA ya da 6zyinelemeli aglari birlestirebilme olanagi sunmaktadir.

NVIDIA cuDNN (The NVIDIA CUDA Deep Neural Network library): DSA icin GIB
hizli kiitiiphanedir. cuDNN; ileri ve geri konvoliisyon, 6rnekleme, normalizasyon ve aktivasyon
katmanlar1 gibi standart rutinler i¢in yiiksek ayarli uygulamalar1 saglamaktadir. cuDNN NVIDIA
derin 6grenme yazilim gelistirme kitinin bir parcasidir. Derin grenme arastirmacilart sistem
gelistiricileri yiiksek performansli GIB hizlandirma igin cuDNN’e ihtiyag duymaktadir. cuDNN’de
diisiik seviyeli GIB performansi ayarlamada zaman harcamaktan ziyade sinir aglarim egitmeye ve
yazilim uygulamalar1 gelistirmeye odaklanilmistir. cuDNN; caffe, torch, theano ve tensorflow gibi
yaygm olarak kullanilan derin 6grenme yapilarimi hizlandirabilmektedir. Veri bilimcileri ve
aragtirmacilart derin 6grenme yapilarmi ya da NVIDIA DIGITS indirerek cuDNN’den
faydalanabilmektedir. DIGITS interaktif olarak veri yonetebilme ve egitimi goklu GIB’ler iizerinde
gergeklestirebilme olanagi sunmaktadir.

MatConvNet: Bilgisayarli gorii i¢cin KSA’lar1 kullanan bir MATLAB Toolbox’1dir.
MatConvNet bilgisayarli gorii alaninda ve imge anlamada bilhassa VLFeat agik kaynak
kiitiiphanesi tarafindan kullanilan geleneksel imge gosterimlerinin yerini alma gibi Onemli

gelismeler gostermistir. KSA’nin ¢ogu konvoliisyon ve diizeltme gibi basit lineer ve lineer olmayan
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filtreleme islemlerini olusturarak elde edilmesine karsilik uygulamalar1 6nemlidir. Bunun sebebi
KSA’nin ¢ok biiyiik miktardaki veriden 6grenme ihtiyacidir. KSA kiitiiphanelerinin ¢ogunda
oldugu gibi MatConvNet bunu farkli optimizasyon tekniklerini kullanarak ve genellikle GIB’ler
tizerindeki hesaplamalar1 destekleyerek elde etmektedir. MatConvNet BYD lisansi altinda
yaymlanan agik kaynaklardan biridir. MatConvNet; konvoliisyon, normalizasyon ve ornekleme
gibi KSA olusturma bloklarint MATLAB komutlarina benzer sekilde basit bir dil yapisi ile
sunmaktadir. KSA mimarilerinin olusturulmas: i¢in bu bloklar bir araya getirilip
genisletilebilmektedir. Benzer bloklarm ¢ogu C++ ve CUDA ile yazilan optimize edilmis MIB ve
GIB uygulamalarim kullanmaktadir. Diger taraftan GIB hesaplamaya yonelik MATLAB’m dogal
destegi, MATLAB ortaminda yeni bloklarin yazilmasimin hesaplamayla ilgili verimliligi korumak
ile miimkiin oldugu anlamina gelmektedir. Diisiik seviyeli diller kullanarak yeni KSA bilesenlerini
yazmaya karsilik, yeni fikirleri test etmeyi 6nemli 6l¢lide hizlandirip basitlestirmektedir. MATLAB
kullanimi diger alanlar ile ortak calisma ortami hazirlamaktadir.

PyTorch: PyTorch, DSA’lar1t modellemek ve hesaplamalar1 calistirmak i¢in kullanilan
Torch derin 6grenme cergevesinden gelistirilmistir. PyTorch agik kaynak kitapliktir. PyTorch,
Python iizerinde ¢alisir ve GIB iizerinde iyi egitilmistir. PyTorch, hesaplama grafigini kullanir ve
kullanicilarin kendi baslarina g¢ergceve olusturmasina ve c¢alisma zamani sirasinda bunlart
degistirmesine olanak tanir. PyTorch, esnek ve dile daha yakin oldugu i¢in zorunlu stil derin
ogrenme cercevesidir. Bu, bellek tahsisi kullanici gereksinimlerine gore yapildigindan degerlidir.
CUDA uygulamasini destekler ve hizli, tasmabilir ve kullanimi kolaydir. Derin &grenme
algoritmalar1 i¢in bir¢ok kiitliphaneye sahiptir. Sinir aglari, goriintii isleme ve enerji tabanli
modeller i¢in paketler igerir. Konusma, video ve goriintii uygulamalarini igeren uygulamalari
vardir. OSA, KSA vb. aglar PyTorch kullanilarak egitilebilir. PyTorch, iOS ve Android'e
yerlestirilebilir. Google, Twitter, Nvidia vb. tarafindan kullanilir.

Keras: Python ile yazilmis acgik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Oncelikle Sinir Aglari
olusturmak i¢in kullanilir ve arayiizii boyunca siirekli olarak daha temiz bir ¢erceve ile sonuglanan
nesne yonelimli bir tasarim izler. Keras, TensorFlow, Theano, MXNet ve CNTK gibi ¢oklu arka
ug kaynaklariyla ¢aligma yetenegine sahiptir. 2015'in baslarinda tanitilmistir. Diger ¢ercevelerle
baglantili olarak calisir ve gesitli iist diizey API'ler ve goriintii ve metin islemeyi basitlestiren bir

dizi arag saglar.

3.5. Derin Pekistirmeli Ogrenmeye Genel Bir Bakis

Pekistirmeli 0grenme teknigi, makine Ogrenmesinin denetimli 6grenme ve denetimsiz
ogrenme yaklagimlarindan farklidir. Denetimli 6grenmede; etiketli bir veri setinden egitim ve test
kiimeleri olusturulur. Denetimli 6grenme egitim kiimesi tizerinde olusturulan model ile bu modelin

performansinin (6grenme diizeyinin) test kiimesi {izerinden incelenmesine dayanmaktadir. Bu
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sayede yeni gelen etiketsiz Ornekler, model yardimiyla etiketleri tahmin edilebilir hale
getirilmektedir. Denetimsiz 6grenme ise genellikle etiketlenmemis veriler {izerinde kiimeleme
teknigi kullanilarak yapilmaktadir. Pekistirmeli 6grenme, sirali karar verme problemlerini
cozmekle ilgilenir. Video oyunlari oynama, spor yapma, ara¢ kullanma, envanteri optimize etme,
robotik kontrol gibi bir¢ok gercek diinyada karsilasilan sorun bu gergevede ele alinabilir.
Pekistirmeli 6grenme, optimal kontrol teorisine ve MKS’ye kadar uzanan bir yapay zeka alt
alanidir. Ilk olarak 1950'lerde dinamik programlama ve yari dogrusal denklemler baglaminda
Richard Bellman tarafindan ele alinmustir [238,239]. MKS algilama (sensation), eylem (action) ve
hedef (goal) olmak iizere li¢ en Onemli Ozellige sahiptir [240-242]. Pekistirmeli 6grenme
psikolojideki davranigg1 yaklagimdan esinlenen, ajanin-karar vericinin (agent) bir ortamda
(environment) en yiiksek 6diil (cumulative reward) degerine ulagabilmesi i¢in hangi eylemleri
yapmast gerektigine karar verebilen bir mekanizmanin olusturulmasiyla ilgilenen bir makine
ogrenmesi teknigidir [243]. Pekistirmeli 6grenme problemleri, bir ajan ve bir ortamdan olusan bir
sistem olarak ifade edilebilir. Ortam, sistemin durumunu tanimlayan bilgileri tiretir ve bu da durum
olarak tanimlanir. Ajan, ortami gozlemleyerek ve bu bilgiyi bir eylem se¢mek icin kullanarak
ortamla etkilesime girer. Ortam eylemi kabul eder ve bir sonraki duruma gecer. Daha sonra bir
sonraki durumu ve &diilii ajana verir. (Durum --> Eylem --> Odiil) dongiisii tamamlandiginda, bir
zaman adiminin(time step) gegtigi kabul edilir. Dongii, 6rnegin problem ¢6ziildiiglinde, ortam sona
erene kadar tekrar eder. Tim bu siire¢, Sekil 3.30'daki pekistirmeli 6grenme diyagrami ile

aciklanmugtir.

durum s, eviem
- \ a;

Sts1

Sekil 3.30. Pekistirmeli 6grenme siireci [243]

Bir ajanin eylem iiretme iglevine politika denir. Politika, durumlar1 eylemlerle eslestiren
bir islevdir. Ajanin yaptig1 her eylemin ortami degistirmesinden dolayr ajanin daha sonra ne
gbzlemledigini ve ne yaptigini da etkilemektedir. Ajan ve ortam arasindaki aligveris zamanla ortaya
cikar ve bu nedenle Pekistirmeli 6grenme sirali bir karar verme siireci olarak diisiiniilebilir.

Pekistirmeli 6grenme problemlerinde amag, ajanin iyi eylemleri segerek almis oldugu
odiillerin toplamini en iist diizeye c¢ikarmaktir. Bunu da, deneme yanilma siirecinde ortam ile
etkilesime girerek 6grenir ve aldig1 6diil sinyallerini iyi eylemleri pekistirmek i¢in kullanir. Temel

olarak, pekistirmeli 6grenme sistemi, ajanin ortam ile etkilesime girdigi ve sinyal alisverisinde
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bulundugu, ayn1 zamanda amacini (6diilii) maksimize etmeye calistig1 bir geri beslemeli kontrol
dongiistidiir.

Degistirilen sinyaller (si; a; 1), sirastyla durum, eylem ve 6diil anlamina gelir ve t, bu
sinyallerin meydana geldigi zaman adimim belirtir. (si; a; 1;) demetine deneyim denir. Kontrol
dongiisii bir terminal durumuna veya maksimum zaman adimi t =T'ye ulagarak sonlandirilabilir.
t=0'dan ortamin sona erdigi zamana kadar olan siirece boliim(episode) denir. Yoriinge (trajectory),
bir boliim siiresince gergeklestirilen deneyimlerin bir dizisidir. T = (so, a0, 10), (1, ai, r1),..., (ST, AT,
rr) seklinde ifade edilir. Ajan genellikle, iyi bir politika 6grenmek i¢in, sorunun karmasikligina
bagh olarak, yiizlerce ile milyonlarca arasinda degisen bircok boliime ihtiyag duyar. Sekilde
gosterilen ornek bir pekistirmeli 6grenme ortaminda durumlarin, eylemlerin ve ddiillerin nasil
tanimlandigina bakalim. Cartpole ortami, standartlastirilmis ortamlar saglayan acgik kaynakli bir
kiitiiphane olan OpenAl Gym araciligiyla kullanilabilir.

CartPole, ilk olarak 1983'te Barto, Sutton ve Anderson [244] tarafindan tanimlanan en basit
pekistirmeli 6grenme ortamlarindan biridir. Sekil 3.31°de Cartpole sisteminin gdrsel hali

gorlilmektedir.

—

Sekil 3.31. Cartpole sistemi [244]

Ortamda, siirtiinmesiz bir yol boyunca hareket ettirilebilen bir arabaya tutturulan diregin
dengede tutulmasi istenir. Ortamin ana 6zellikleri asagida dzetlenmistir:

Amag: Diregin belirli bir siire boyunca dik tutulmas.

Durum: [araba konumu, araba hizi, kutup agisi, kutup agisal hizi] temsil eden bir dizi.
Ornegin, [-0.034, 0.032, —0.031, 0.036].

Eylem: Bir tamsayi, ya arabay1 sola sabit bir mesafeye tasimak i¢in 0 ya da arabay1 saga
sabit bir mesafeye tasimak igin 1.

Odiil: Direk dik kaldig1 her adim igin +1.

Sonlandirma: Direk devrildiginde (dikeyden 12 dereceden fazla) veya araba ekrandan

¢iktiginda veya maksimum zaman adimina ulasildig an.

3.5.1. Markov Karar Siirecleri

MKS, tiim pekistirmeli 6grenme siire¢lerinin temelini teskil etmektedir [111]. Bir ortam

bir durumdan digerine gectiginde bir gegis islevi kullanilir. Gegis fonksiyonlarinin neden MKS
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olarak temsil edildigini anlamak ic¢in 3.20°de verilen genel formiilasyon g6z Oniinde

bulundurulabilir.

St+1~P(5¢+11(S0, a0), (51, A1), ..., (S, ar)) (3.20)

Burada; t zaman adiminda, bir sonraki durum s in tiim gegmise bagl bir olasilik dagilimi
olan P'den 6rneklendigini ifade eder. Bir ortamin s, durumundan s.;’e gegme olasilig1, bir boliimde
(episode) o ana kadar meydana gelen onceki tiim durumlara ve eylemlere baglidir. Bu formda bir
gecis fonksiyonunu modellemek, 6zellikle de boliimler bir¢ok zaman adimindan olusuyorsa zordur.
Tasarladigimiz herhangi bir gecis fonksiyonunun, ge¢cmiste herhangi bir noktada meydana gelen
genis bir etki kombinasyonunu hesaba katabilmesi gerekir. Ayrica, bu formiilasyon, bir ajanin
eylem iiretme islevini, yani politikasini, dnemli 6l¢lide daha karmasik hale getirir. Durumlarin ve
eylemlerin tim gec¢misi, bir eylemin ortamin gelecekteki durumunu nasil degistirebilecegini
anlamakla ilgili oldugundan, bir ajanin nasil hareket edecegine karar verirken tiim bu bilgileri
dikkate almasi gerekir. Ortam gegis fonksiyonunu daha pratik hale getirmek igin, sonraki s
durumuna gegisin yalnizca 6nceki durum s, ve dnceki eylem a,’ye bagli oldugu varsayimi eklenerek

bir MKS'ye doniistiiriilebilir. Buna Markov 6zelligi denir. Bu varsayimla, yeni gecis fonksiyonu

St+1~|P(Se+1lSe ar) (3.21)

olur. Burada, bir sonraki durum olan s.;’in P(su1 | s, &) olasilik dagilimina gore belirlendigini
ifade eder ve orijinal gecis fonksiyonunun daha basit bir seklidir. Markov 6zelligi, t adimindaki
mevcut durum ve eylemin, t+1'deki bir sonraki durum i¢in gecis olasiligini tam olarak belirlemek
icin yeterli bilgiyi icerdigi anlamina gelir. Oyunlar, robotik kontrol ve planlama dahil olmak tizere
bircok siire¢ bu formda ifade edilebilir. Bunun nedeni, Markov gegis fonksiyonunu elde etmek i¢in
gerekli herhangi bir bilgiyi i¢erecek sekilde bir durumun tanimlanabilmesidir. MKS, S, A, P(.), R(.)
seklinde dortlii bir demet (tuple) ile tanimlanr.

e S durum kiimesidir.

e A, eylemler kiimesidir.

o P(su1]| s, @), ortamin durum gegis fonksiyonudur.

o R(sy, ay, sw1) ¢evrenin odiil islevidir.

Bir ajan gegis ve 0diil fonksiyonlar1 hakkinda bilgi alabilmesinin tek yolu, ¢evrede
deneyimledigi durumlar, eylemler ve odiillerdir. MKS probleminin formiilasyonunun
tamamlanmasi i¢in, bir ajanin maksimize ettigi amag (objective) kavraminin da agiklanmasinda
fayda vardir. ik olarak bir béliimliik (episode) yoriingeden (trajectory) t = (So, ao, 10),...,(ST, ar, 1)

toplam &diiliin (veturn, R(z))
R(®) =1g+yr +y?ry+ - +yTrp =X oy (3.22)
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gibi tanimlanir. Burada, toplam 6diilii bir yoriingedeki ddiillerin indirimli toplami olarak tanimlar.
Burada v indirim faktoriidiir. J(t) amaci, birgok yoriingeden elde edilen toplam ddiillerin beklentisi

olup

J(@ = Erz[R()] = E.[E-0 V' 1] (3.23)

gibidir. Toplam 6diil R(t), t = 0,...,T tiim zaman adimlarinda y'r; indirimli 6diillerin toplamidir.
J(t), bircok boliim iizerinden ortalama toplam odildiir. Beklenti, eylemlerdeki ve ortamdaki
stokastikligi agiklar. Yani, tekrarlanan c¢alismalarda, toplam 6diil her zaman ayni olmayabilir.
Amac1 maksimize etmek, toplam 6diilii maksimize etmekle aynidir.

v € [0,1] indirim faktorii, gelecekteki odiillerin degerlendirilme seklini degistiren 6nemli
bir degiskendir. y ne kadar kiigiikse, gelecekteki zaman adimlarinda 6diillere o kadar az agirlik

verilir. y = 0 durumunda, amag yalnizca ilk 6diil ro'1 dikkate alir ve
R(T)y=0 = Yi—o¥'re =10 (3.24)

gibi olur. y ne kadar biiyiikse, gelecekteki zaman adimlarinda ddiillere o kadar fazla agirlik verilir.

v = 1 ise, her zaman adimindan elde edilen 6diiller esit olarak
R(T)y=1 = Z?:o Yt e = 2?:0 Tt (3.25)

ile agirliklandirilir. Bir MKS olarak formiile edilmis pekistirmeli 6grenme ile ajan, politika olarak
bilinen eylem iireten bir fonksiyonu 6grenebilir. Ancak, bir ortamin bir ajan i¢in yararli olabilecek
baska ozellikleri de vardir. Ozellikle pekistirmeli 6grenmede 6grenilmesi gereken ii¢ temel islev
bulunmaktadir:
o Durumu eyleme esleyen bir politika, 7: a ~ 7(s)
o Beklenen toplam 6diilii tahmin etmek icin bir deger fonksiyonu, V*(s) veya Q%(s, a),
ER()]

o Ortam modeli, P(s’ s, a)

Politika, bir ajanin amacin1 maksimize etmesi i¢in ortamda nasil eylemler iirettigi ile ilgilidir.
Politika stokastik olabilir. Yani, ayn1 durum i¢in olasiliksal olarak farkli eylemler iiretebilir. Belirli
bir durumdaki bir eylemin olasiligini1 belirtmek icin 7(a | s) ifadesi kullanilabilir. Bir politikadan
orneklenen bir eylem a ~ m(s) olarak yazilir. Deger fonksiyonlari, ama¢ hakkinda bilgi saglar.
Ajanin, gelecekteki beklenen toplam 6diil agisindan durumlarin ve mevcut eylemlerin ne kadar iyi
oldugunu anlamasina yardimci olurlar. V*(s) ve Q"(s, a) sirayla Denklem 3.26 ve 3.27 seklinde

ifade edilirler.

VT(s) = Eg)=sc~n [Z;F=0 yired (3.26)
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Denklem 3.26’da gosterilen V™ deger fonksiyonu, bir durumun ne kadar iyi veya koti oldugunu
degerlendirir. V", ajanin mevcut 7 politikasina gore hareket etmeye devam ettigini varsayarak, s
durumunda olmaktan beklenen toplam &diilii hesaplar. Toplam 6diil, R(t) = Y.I_,y* r; olarak
mevcut s durumundan bir boliimiin sonuna kadar hesaplanir. s durumundan 6nce alinan tiim odiiller

g0z ard1 edildiginden ileriye doniik bir 6nlemdir.

Q™(s,a) = [Esozs,aoza,r~n [Z{:O ytrt] (3-27)

Denklem 3.27'de gosterilen Q-deger fonksiyonu Q7 bir durum-eylem ¢iftinin ne kadar iyi veya
kotii oldugunu degerlendirir. Q, ajanin mevcut 7 politikasina gore hareket etmeye devam ettigini
varsayarak, s durumundaki a eyleminden beklenen toplam &diilii hesaplar. V™ ile ayni sekilde,

toplam 6diil, mevcut s durumundan bir boliimiin sonuna kadar 6l¢iiliir.

3.5.2. Bellman Denklemi

Bellman denklemi, Richard Bellman tarafindan 1954 yilinda yayinlanan makale ile
Onerilmistir [238,239]. MKS problemlerine yinelemeli bir ¢dziim sunmaktadir. MKS’nin
yinelemeli sekli, dinamik programlama ve dogrusal programlama gibi tekrarli algoritmalar
kullanilarak MKS’yi ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. MKS’nin yinelemeli sekli, pekistirmeli
O0grenme ajaninin egitilebilmesi i¢in kullanilan algoritmalarin matematiksel temellerini
sekillendiren farkli yapilar i¢in bir yaklasimdir. Bellman denklemi, deger fonksiyonu ve eylem-
deger fonksiyonunun matematiksel ¢oziimiiniin nasil yapildigini gdstermektedir. Deterministik

ortamlarin ifade edilmesinde kullanilan Bellman denklemi

V(s) = max,(R(s,a) + yV(s")) (3.28)
seklindedir. Stokastik ortami iceren deger fonksiyonunun Bellman denklemi ise

V™(s) = Xs P(s'ls,a)[R(s,a,s") + yV™(s")] (3.29)

gibi ifade edilir. Diger yandan, politika stokastik bir politikaysa, bir olasilik dagilimina dayal
olarak eylemler secilir; yani, bir durumda ayni eylemi ger¢eklestirmek yerine, eylem uzayi
iizerindeki olasilik dagilimina gore bir eylem se¢imi yapilir. Bdylece, stokastik politikay1 i¢eren

deger fonksiyonunun Bellman denklemi

VT(s) = Yqm(als) Xs P(s'|s,a)[R(s,a,s") + YV (s")] (3.30)

gibi olur.
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3.5.3. Pekistirmeli Ogrenme Terminolojisi

Pekistirmeli 6grenmenin daha iyi anlasilmasi i¢in bazi temel unsurlardan bahsetmek
gerekir. Bu kavramlar ajan-model, ortam, durum, eylem/aksiyon, 6diil, politika, indirim faktort,
deger fonksiyonu ve yoriinge olarak siralanabilir [245].

Ajan: Ortamla siirekli etkilesim halinde olup 6grenme siirecinde ortamdan aldig1 ddiilleri
maksimuma ¢ikarmay1 amaclayan 6grenme aktoridiir.

Ortam: Ajanin icerisinde hareket ettigi ve buna karsilik ajana yanit verilen diinyaya denir.
Ortam ajanin o anki durumunu ve eylemini girig olarak alir ve ajana ajanin sonraki durumunu ve
odiiliinii ¢ikis olarak geri dondiiriir. Bir 6rnek vermek gerekirse, insanin ajan oldugunu diislinelim.
Bu durumda ¢evre, insanin yasadigi diinyadaki davraniglarini isleyen ve sonuglarini insana yansitan
fizik kanunlari ve toplumun kurallaridir. Ajanin dogrudan go6zlemledigi ortama tam
gozlemlenebilir, dolayli olarak gézlemledigi ortama ise kismi gozlemlenebilir ortam denir.

Durum: Ajanin kendisini igerisinde buldugu, belirli bir konum ve anin, somut ve
gecikmesiz haline denir. Ayrica ortamda bulunan tiim diger unsular da kapsar. Durum (state) ve
gbzlem (observation) olarak iki farkli sekilde karsimiza ¢ikmaktadir. Durum genellikle yapidaki
tiim unsurlar1 igerisinde barindirir. Gozlem ise durumun herhangi bir andaki olasi rasgele bir
fonksiyonudur.

Eylem: Ajanin gergeklestirebilecegi olasi tiim eylemler veya alabilecegi kararlar dizisidir.
Eylem uzayi, ayrik ve siirekli olmak tizere iki ¢esittir. Eylem uzayi, ayrik eylemlerden olustugunda
ayrik eylem uzayi, siirekli olan eylemlerden olustugunda siirekli eylem uzay1 olarak tanimlanir.

Odiil: Ajanin bir durumdaki eylemlerinin basarili ya da hatali oldugunu 6lgen bir geri
beslemedir. Ajan, izlemis oldugu politikay1 bu 6diilleri esas alarak zaman igerisinde degistirir.
Ornegin yapilan bir eylem sonrasinda diisiik bir puan elde ediliyorsa, gelecekte ajan ayn1 duruma
geldiginde farkli bir eylem yapmay1 tercih edebilir. Bagka bir deyisle, 6diil ajanin eylemlerinin
etkin bir sekilde degerlendirilmesidir. r, = R(s,,a,) ya da r. = R(s) seklinde gosterilir. Odiil toplami
getiri (toplam 06diil, return) olarak ifade edilmektedir.

Politika: Ajanin anlik durumuna gore sonraki eylemini belirlemek i¢in kullanmig oldugu
stratejidir. Durumlari en yiiksek 6diilii aldirabilecek eylemlerle eslestirmektedir. Bir nevi etki-tepki
eslesmesi olarak diisiiniilebilir. icinde bulunulan durum bir etki olarak kabul edilirse ajan buna
karsilik bir tepki (action) verir veya eylem gerceklestirir. Bu politika basit bir aksiyon ya da eylem
olarak tammlanabilecegi gibi biitlin durumlar1 karsilayan bir arama tablosu seklinde de
tanimlanabilir. Politika dinamik olarak da nitelenebilir. Bunun temel nedeni, ajanin iginde
bulundugu  durumu  degerlendirerek  gerceklestirebilecegi  eylemleri  aramasindan
kaynaklanmaktadir. Politika, deterministik ve stokastik olarak simiflandirilabilir. Deterministik
politika, ajana bir durumda belirli bir eylemi gergeklestirmesini sdyler. Boylece, deterministik

politika, durumu belirli bir eyleme esler ve genellikle p ile gosterilir. Deterministik politika, a; =
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u(s;) seklinde ifade edilir. Stokastik bir politika, bir durumu dogrudan belirli bir eyleme eslemez;
bunun yerine, durumu bir eylem alani {izerindeki bir olasilik dagilimina esler. Stokastik bir politika,
a; ~m(s;) veyam(ag|s; seklinde ifade edilir. Stokastik politika, kategorik ve gauss politikasi olmak
tizere iki tlire ayrilabilir. Eylem uzay1 ayrik oldugunda, stokastik bir politikaya kategorik bir
politika denir. Eylem uzay1 siirekli oldugunda, stokastik bir politikaya Gauss politikasi denir.

Indirim faktérii: Yunan alfabesi harflerinden olan kiigiik v ile gosterilir. Odiil degeri
hesaplanirken kullanilir. Indirim faktorii, ajan tarafindan uzun vadede kesfedilen ddiiller ile bu
odiillerin ajanin aksiyon se¢imindeki etkisini azaltmak i¢in ¢arpilir. Bunun sebebi uzun vadede elde
edilen odiillerin etkisinin anlik alinan ddiillerin etkisinden daha az olmasidir. Bu durum, ajanda
kisa vadeli bir haz halinin olusmasina benzetilebilir. Ger¢ek hayatta hepimiz uzun vadede bir
Oliyiiz, dolayisiyla yasam yolculugumuzun baglangicinda yapmis olduklarimiz daha degerlidir
diyebiliriz.

Deger: Kisa vadeli odiiliin aksine belirli bir politikanin etkisinde uzun vadeli istenen

getiriye denir. Getiri G, ile gosterilir ve

Gy = Rey1 +YRepo + - = Zieo V¥ Rersn (3.31)

gibi yazilir.

Deger fonksiyonu: Ajanin bulundugu durumun ne kadar iyi oldugunu gosterir. Durum-
deger fonksiyonu ve eylem-deger fonksiyonu olmak tizere ikiye ayrilir. Durum-deger fonksiyonu
V(s ile gosterilir. Eylem-deger fonksiyonu ise Qx(s:, a)) ile gosterilir. Ajanin gecikmesiz aldigi
o6diil sinyalinin aksine, durum fonksiyonu ajanin uzun vadede neyin iyi olduguna karar vermesine
yardimet olur.

Durum-deger fonksiyonu denklemi olan V(s basitge 7 politikasina gore s durumunda beklenen

getiriyi
Vi (s) = Er[Ge|Se = 5] (3.32)

ile hesaplar. Eylem-deger fonksiyonu ise m politikasina gore s, durumunda baglayan ve a

aksiyonunu almmasini hesaplayan beklenen getiri olup
Qn(s,a) = Ex[G¢|S; = 5,Ar = a] (3.33)

ile hesaplanir.

Yoriinge (Trajectory): Bir dizi durum ile bu durumlari etkileyen aksiyonlardan olusur ve
T = (Sg, g, S1, @1, --- ) ile ifade edilir.

Aralikh ve siirekli gorevler: Pekistirmeli 6grenmede gorevler, aralikli (episodik) ve
siirekli gorev olmak iizere iki sekilde kategorize edilir. Aralikli gorev, terminal/son durumu olan

bir gorevdir. Ornegin, bir araba yaris1 oyununda, baslangi¢ noktasindan (ilk durum) baslanir ve
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varig noktasima (terminal durumu) ulagilir. Aralikli gorevlerden farkli olarak, siirekli gorevler
herhangi bir bdliim (episode) igermez ve bu nedenle herhangi bir terminal/son durumu yoktur.

Ornegin, kisisel bir yardim robotunun bir terminal durumu yoktur.

3.54. Q-Ogrenme Algoritmasi

Q-6grenme, Q fonksiyonu kavramina dayanmaktadir [246,247]. Q-6grenme de ajana ait
bulundugu durumlar ve gerceklestirmis oldugu eylemler ¢iftine ait veriler igeren bir tablodan
faydalamilir. Ogrenme siirecinin  her bir adiminda Q-tablosunda yer alan Q-degerleri
giincellenmektedir. Ajan tabloyu kullanarak bulundugu durumdaki en uygun eylemi se¢mektedir.
Q-6grenme model icermeyen degere dayali bir pekistirmeli 6grenme yontemi olup pozitif ve
negatif Odiiller ile durum aksiyon ciftini kullanarak 6grenme olayini gergeklestirmektedir.

Pekistirmeli 6grenmede amag deger fonksiyonu olan Q-fonksiyonunu

Q(se,ar) = Q(sp, ar) + afr + ymaxQ(sei1,a) — Q(Se, ar)] (3.34)

ile maksimize etmektir. Bu fonksiyon, Bellman denklemini kullanarak Q(s;a:)'y1 yinelemeli olarak
giinceller. Q(s;a:), herhangi bir durumdaki eylemin beklenen gelecekteki 6diiliinii verir. o 6grenme
katsayis1 ve y indirim faktoridiir. Temel bir Q-0grenme siirecinin adimlar1 Sekil 3.32’de

gorlilmektedir.

o . Bellman denklemini kullanarak
Q-tablosunu baslat Eylem se¢imini gergeklestir Q-tablosunu giincelle

Sekil 3.32. Temel bir Q-6grenme siirecinin adimlari

Q-6grenme algoritmasinin asamalarina bakildiginda ilk olarak Q-tablosu baslatilir. Daha
sonra epsilon greedy kesif stratejisine dayali olarak bir eylem se¢imi gergeklestirilir. Son olarak
Bellman denklemi kullanilarak Q-tablosunda yer alan degerler giincellenir. Q-tablosu durum-eylem
ciftlerini ve onlara karsilik gelen Q-degerlerini bir bagka deyisle beklenen 6diilleri icermektedir. Q-
Ogrenme algoritmasi baslangigta Q-tablosundaki tiim degerleri sifir kabul edilerek baslatilir. Bu da
ajanin diinya ile ilgili hi¢bir sey bilmedigini gostermektedir. Ajan deneme yanilma yoluyla farkli
durumlarda farkl eylemleri gerceklestirerek her bir durum-eylem ¢iftine ait beklenen 6diil 6grenilir
ve Q-tablosu yeni Q-degerleriyle glincellenir. Ortamin 6grenilmesinde deneme yanilma yonteminin
kullanilmasina kesif (exploration) denir.

Q-6grenme algoritmasinin en 6nemli amaglardan biri de yeni ortam i¢in Q-degerlerinin
Ogrenilmesidir. Q-degeri, bir ajanin verilen bir s durumundan a eylemini gergeklestirerek

ulagabilecegi beklenen maksimum o6diildiir. Ajanin her bir durum-eylem c¢iftine ait Q-degerini
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O0grenmesiyle s durumundaki bir ajan en yiliksek beklenen odiillii @ eylemini gergeklestirerck
beklenen ddiiliinii maksimize eder. Bir durumdaki bilinen en iyi 6diiliin acik bir sekilde se¢ilmesine
sOmiirii (exploitation) denir.

Pekistirmeli Ogrenme siirecindeki en &nemli zorluklar, kesif (exploration) ve somiirii
(exploitation) kavramlarinin uygulamaya gecirilmesidir. Ajanin daha fazla 6diil elde etmesi igin
gecmiste denedigi ve pozitif 6diil aldig1 eylemleri segmelidir. Ajan 6diil elde etmek icin daha 6nce
deneyimledigi eylemlerden faydalanir. Ancak karsilastigi bir durumda daha fazla 6diil alabilecegi
eylemler varsa bunlar1 da kesfetmelidir. Boylece ajan, ¢esitli eylemler denedikten sonra en iyi 6diil
alabildiklerini sonraki asamalarda desteklemelidir. Aksiyon se¢imi yapilirken epsilon greedy kesif
stratejisi, kesif sOmiirii Odiinlesimine getirilen genel yaklagimlardan biridir. Algoritmanin
baglangicinda ajanin almis oldugu her bir adim rastgele olmaktadir. Bu da ajanin i¢inde bulundugu
cevreyi kesfetmesine imkan saglamaktadir. Ajan daha fazla eylem gerceklestirdikce epsilon degeri
diismekte ve ajan bildigi mevcut iyi eylemleri denemeye baslamaktadir. Epsilon degeri baslangigta
1 olup secilen eylemler rastgele yapilmaktadir. Ajan, egitim asamasinin sonuna dogru daha az kesif
daha fazla somiirii yaklagimini kullanir.

Bellman denklemi ajanin her bir adimindan sonra Q-tablosunun nasil giincellenecegini
belirtir. Bu denklemi 6zetlemek gerekirse ajan algilamis oldugu o anki degerini bilinen en iyi

eylemine ait tahmini gelecekteki en iyi 6diil ile glinceller ve

Q(spar) = (1 —a)Q(sp ar) + a(ry + ymaxgQ(Se41, Ary1)) (3.35)

gibi olur. Tiim olas1 durum-eylem c¢iftlerinin Q degerlerini kapsamli bir sekilde hesaplamak
maliyetli olacaktir. Q degerlerini bu sekilde hesaplamak yerine, sinir ag1 gibi herhangi bir fonksiyon
tahmincisi kullanarak yaklasik degerler hesaplanabilir. Q fonksiyonunu bir 6 parametresi ile
parametrelestirebilir ve 0 parametresinin sadece sinir aginin parametresi oldugu yerde Q degeri
hesaplanabilir. Yani, sadece ortamin durumuyla sinir agi beslenir ve o durumdaki tiim olasi
eylemlerin Q degeri bdylece hesaplanir. Q degerlerini elde ettikten sonra, maksimum Q degerine
sahip olan en iyi eylem secimi yapilir. Q degerini tahmin etmek i¢in bir sinir ag1 kullandiginda,
sinir agia Q agi denir ve Q degerini yaklasik olarak belirlemek i¢in bir DSA kullanildiginda ise
DSA’ya DQA denir.

3.5.5. Derin Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme problemleri igin yapay sinir aglarinin kullanimi 1990'1arda
baglamistir. Klasiklerden ¢alismalardan biri, Gerald Tesauro ve digerleri tarafindan olusturulan
tavla oynayan bilgisayar programu TD-Gammon'dur [248]. TD-Gammon, pekistirmeli 6grenme
araciliflyla masa pozisyonlarin1 kendi basina degerlendirmeyi Ogrenerek tavla oynamay1

ogrenmistir. Uygulanan teknikler tam olarak DPO olarak kabul edilmese de, TD-Gammon,
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karmasik pekistirmeli 6grenme sorunlarini ¢ozmek igin sinir aglarmi kullanan, ilk basarili
calismalardan biridir.

DPO birgok alanda kullanilmaktadir. Atari oyunlart oynama, Mnih tarafindan gelistirilen
klasik oyun oynayan ajanlara verilebilecek en basit 6rneklerden biridir [249]. Mnih ve arkadaslar
yapmis olduklar1 ¢alismada KSA ile pekistirmeli 6grenmeyi birlestirerek yeni bir yaklagim
sunmustur. Bu ¢alisma, DPO alaninda yeni bir siireci baslatmustir.

Derin 6grenme ile pekistirmeli 6grenmenin birlestirilmesi, gergek hayatta karsilasilan
bircok problemi ¢6zmemize yardime1 olabilme potansiyeline sahiptir. Sekil 3.33’te birlestirilen iki
O0grenmenin ortaya ¢iktig1 yapt 6rnegi goriilmektedir. DSA’lar pekistirmeli 6grenmede deger ve
politika fonksiyonlarinda fonksiyon uydurma i¢in kullanilir. Pekistirmeli 6grenme ve DSA’lar1
birlestirmenin temel motivasyonlarindan biri, PO’de ortaya ¢ikan yiiksek boyutlu durumlar uzayini
derin YSA’larin ihtiva edebilme potansiyelidir. DPO’niin ayirt edici dzelligi deneme yanilma
yoluyla es zamanli olarak sirali, degerlendirici ve dogrusal olmayan giiclii fonksiyon uydurucularin

kullanilarak 6rneklendigi bir geri besleme ile 6grenmenin saglanmasidir.

f Gdiil 1

Ajan

durnm

S

> + F Ortam exlem ortam

duram

DERIN OGRENME PEKISTIRMELI OGRENME DERIN PEKISTIRMELI OGRENME

Sekil 3.33. Derin 6grenme ile pekistirmeli 6grenmenin birlestirilmesi

Pekistirmeli 6grenme algoritmalarindan Q-6grenmede deger fonksiyonu

Q(s,a) =r(s) + ymax, Xs P(s'|s,a)Q(s'a") (3.36)

olarak tanimlanmaktadir. Denklem 3.36 olasiliksal ortamlar i¢in Bellman denklemi olarak bilinir.
Bu denkleme gore durum eylem ¢iftinin Q-degeri o anki 6diil toplamina ve sonraki Q-degerlerinin
toplamina esittir. Denklem 3.36 ayrica ayrik bir 6zellige sahiptir. Diger taraftan gercek hayattaki
uygulamalarda durumlar ve eylemler siireklilik 6zelligine sahiptir. Bu sebeple deger fonksiyonu
icin etkin bir fonksiyon uydurma yontemi gerekir. Burada sinir aglar1 bu ihtiyaci karsilamak i¢in
devreye girmektedir. Deger fonksiyonundaki her bir durum ve Q-degeri sinir aglarindaki gizli
katmanlar kullamlarak hesaplanir. Sinir aglar1 geriye yayilim algoritmasi kullanilarak egitilir. DPO
ile yapay zekada yeni gelismeleri baglatan Mnih ve arkadaslarinin yaptigi calismada derin 6grenme,
pekistirmeli 6grenmede kullanilarak DPO ortaya ¢iknus ve bu alandaki yeni ¢alismalarin dniinii
acmustir [249]. Pekistirmeli 6grenmede daha sonra alinan 6dillerin etkisi hemen alinan 6diillere
nazaran daha azdir. DSA’lar ile Q-fonksiyonlar1 ajanin bir sonraki eylemi segerken uzun vadedeki

odiilleri dikkate almasini saglar. DSA’larin getirmis oldugu bir baska fayda ise ajan ile ortamin
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arasinda ihtiya¢ duyulan etkilesim sayisinin azaltilmasidir. Bu da performansin artmasina ve

algoritmadaki verinin verimini arttirmaktadir.

3.5.6. DPO Yontemleri

DPO’de politika, deger ve model tabanli olmak iizere ii¢ temel yaklagim vardir. Ayrica bu
yontemlerin politika-deger ya da deger-modelin birlikte kullanildigi karma yaklasimlarda
bulunmaktadir.

Politika tabanli algoritmalarda ama¢ = ile gosterilen politikayr Ogrenmektir. Bu
algoritmalar sezgisel olup ajanin bir ortamda bazi eylemleri yerine getirmesi durumunda politika
Ogrenmesi anlamli olmaktadir. Belirli bir andaki durumda iyi bir eylemden bahsedebilmek i¢in
politika fonksiyonu olan m’nin s durumunu giris olarak alip a aksiyonunu iiretmesi gerekir. Bu da
ajanin farkli kosullarda iyi kararlar alabildigini gostermektedir. REINFORCE algoritmasi en
bilinen politika tabanli bir algoritmadir. Politika tabanli algoritmalarin en 6nemli avantajt
optimizasyon yontemlerinin genel bir sinifi olmalaridir. Ayrik ya da siirekli tiirden eylemlerden
olusan problemlere uygulanabilirler. Iyi tasarlanmus politikalar ajanin hedefini maksimize eden t

yoriingesini iireten eylemler olusturmalidir. Ajanin hedefi

J(@) = Eronl[¥izo vt 1] (3.37)

ile hesaplanir. Deger tabanli algoritmalarda ajan V*(s) veya Q"(s,a) 'y1 6grenmeyi amacglamaktadir.
Ogrenilen deger fonksiyonu, (s,a) ciftini 5lgmek ve bir politika olusturmak igin kullanir. Ornegin
bir ajanin politikasi, s durumunda en yiiksek degerli hesaplanan Q”(s,a)’ya sahip a eyleminin
secilmesi olabilmektedir. Saf deger tabanli yaklasimlar i¢in bir politikaya doniistiiriilmesi daha
kolay olmasi hasebiyle Q"(s,a) nin 6grenilmesi V*(s)’ya gore daha yaygindir. Bunun sebebi
0"(s,a) 'ya bakildiginda hem durum hem de eylem bilgisi igerirken V"(s) 'da sadece durum bilgisi
bulunmaktadir. Deger tabanli algoritma tiirlerine bakildiginda SARSA bilinen en temel
algoritmalardan biridir. Ancak egitim agamasindaki yiiksek tutarsizlig1 ve etkilesim verimsizligi
sebebiyle pek tercih edilmemektedir. Derin Q-Ogrenme (DQO) ve ayni nesilden gelen ¢ift DQA,
PER gibi yaklagimlar daha popiiler deger tabanl algoritma tiirlerine 6rnek verilebilir.

Deger tabanli algoritmalarin politika tabanli algoritmalara gore etkilesim verimliligi daha
yiiksektir. Bunun sebebi diisiik tutarsizliga sahip olmalari ve ortamdan toplanan verinin daha
verimli kullanilmasidir. Ancak bu durum bu algoritmalarin her zaman optimum noktaya
yakinsayacagi anlamina gelmemektedir. Deger tabanli algoritmalarindaki kisitlamanin, standart
formiilasyonunda ayrik eylem uzayli ortamlara uygulanabilir oldugu goriilmektedir. Siirekli eylem
uzaylarma da uygulanabilmesi i¢in QT-OPT algoritmas1 gibi son zamanlarda bazi ilerlemeler

kaydedilmistir.
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Model tabanli algoritmalara bakildiginda bir modele ait ortamin ge¢is dinamiklerini
ogrenmekte ya da bilinen bir dinamik modelden faydalanmaktadir. Bir ajan ortamin P(s,a|s’)
gibi bir modeline sahipse yoriinge bilgisini belirli zamana kadar tahmin ederek gelecekte ne
olacagina dair O6ngdriide bulunabilmektedir. Ortam bir s durumunda ise, ajan bir dizi eylem
gergeklestirerek P(s,als’)’ye gore s durumunun nasil degisebilecegini tahmin edebilmektedir.
Bdylece tahmin edilen yoriinge ajanin bir model kullanarak meydana gelmektedir. Bir ajan farkl
eylem dizileriyle farkli yoriinge tahminlerinde bulunabilir. Daha sonra bu segeneklere bagli olarak
en iyi eylem se¢iminde bulunabilmektedir. Model tabanli algoritmalar daha ziyade bir hedef
durumuna sahip oyunlara uygulanmaktadir. Satrangta oldugu gibi oyunu kaybetme ya da kazanma
durumu bir hedef durumu olarak belirlenebilmektedir. Bunun sebebi gecis fonksiyonlarinin higbir
odiilii modelleyememesidir. Eylemleri planlamada kullanabilmek i¢in ajanin hedefi ile ilgili bazi
bilgilerin her bir durumda kodlanmas1 gerekmektedir.

Monte Carlo Aga¢ Aramasi (MCAA) algoritmasi gecis fonksiyonlar: bilinen deterministik
ayrik durum uzaylara sahip problemlere uygulanabilen en bilinen model tabanli algoritmalardan
biridir. Satran¢ ve Go gibi masa oyunlar1 bu kategoriye girmektedir. Son zamanlara kadar MCAA
birgok Go oyununa katki saglamistir [123,124]. MCAA herhangi bir makine Ogrenmesi
algoritmasini kullanmayip bir oyunun durumlarini ve bu durumlarin degerlerini kesfetmek igin
eylem dizilerini rastgele orneklemektedir. Diger yontemler gecis dinamiklerini 6grenme ile
ilgilidir. Dinamiklerin 6grenilebilmesi i¢in ajanin bir ortamda gergek gegis orneklerini (s, a,r,s")
toplamak icin eylem gerceklestirmesi gerekmektedir. Model tabanli algoritmalarda iyi bir model
Ongoriiye sahip bir ajanin olusturulmasini saglamasi sebebiyle oldukca caziptir. Bu modeller bazi
senaryolar olusturup eylemlerinin sonuglarini ger¢ek anlamda bir ortamda hareket etmeden
yorumlayabilirler. Bu da robotik gibi ortamdan veri edinmede islem maliyetinin yiiksek oldugu ve
zaman gerektiren durumlarda 6nemli bir avantaj saglayabilir. Politika ve deger tabanli yontemlere
nazaran model tabanli algoritmalar iyi politikalarin 6grenilmesi i¢in daha az veri drnegine ihtiyac
duyulmaktadir. Bunun sebebi bir modelin olmasi ajanin gercek tecriibelerine hayali tecriibelerini
de ilave etmesidir. Bununla birlikte model tabanli algoritmalarda modelin edinilmesi oldukca
zordur. Cogu ortam olasiliksal olup gecis dinamikleri bilinmemektedir. Bu tiir durumlarda modelin
ogrenilmesi gerekmektedir. Bu yaklasim yeni olup bir takim zorluklarla karsilagilmaktadir. Bu
zorluklardan ilki 6zellikle gegislerin ziyadesiyle karmasik oldugu genis bir durum uzayina ve eylem
uzayina sahip bir ortamin modellenmesidir. Diger bir zorluk ise modeller sadece ortam gegislerini
gelecekteki adimlarda dogru bir sekilde tahmin ederken faydalidir. Modelin dogruluguna bagh
olarak tahmin hatalarinin her bir adimda eklenmesi modelin giivenilirligini olumsuz ydnde
etkilemektedir. Model tabanli yaklasimlarin uygulanmasinda iyi modellerin olmamasi1 6nemli bir

kisitlama olarak bilinmektedir.
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Model tabanli ve modelsiz algoritmalar arasindaki en Onemli ayrima bagh olarak
pekistirmeli 6grenme algoritmalar siniflandirilabilmektedir. Model tabanli bir algoritma énceden
bilinmesi halinde basitge ortamin gegis dinamiklerinden faydalanan herhangi bir algoritmadir.
Modelsiz algoritmalar ise ortam gegis dinamiklerini faydalanmayan algoritmalardir.

Karma yaklagimlar ise suana kadar bahsedilen yaklasimlardan iki ya da daha fazla
yaklasgimin bir araya getirilmesiyle gelistirilen algoritmalardir. Yaygin olarak kullanilan
algoritmalardan bir grubu bir politika ve deger fonksiyonunu 6grenmektedir. Bu algoritmalar aktor-
kritik algoritmalari olarak bilinen algoritmalardir. Aktdr gelistirdigi politikalara gére bazi eylemler
gerceklestirmektedir. Kritik ise deger fonksiyonu ile yapilan eylemlerin kritigini yapmaktadir.
Egitim agamas1 boyunca 6grenilen bir deger fonksiyonu bir politikaya ortamda mevcut olan 6diil
dizisinden daha fazla bilgi igeren bir geri besleme sinyali saglayabilmektedir. Politika 6grenilen
deger fonksiyonu tarafindan saglanan bilgiyi kullanarak 6grenmektedir. Politika daha sonra politika
tabanli algoritmalarda oldugu gibi eylemler iiretmektedir. Aktor-kritik algoritmalar aktif bir
arastirma alani olup bu alanda son yillarda Trust Region Policy Optimization (TRPO) [250],
Proximal Policy Optimization (PPO) [251], Deep Deterministic Policy Gradients (DDPG) [252],
ve Soft Actor-Critic (SAC) [253] gibi algoritmalarin gelistirilmesine yol agmuistir.

Karma yaklagimlar bir deger fonksiyonu veya politika ile birlikte ortam gecis
dinamiklerinin modelini de kullanabilirler. 2016 yilinda DeepMind sirketindeki arastirmacilar
AlphaGo’yu gelistirdiler [153]. AlphaGo’da MCAA, V™ deger fonksiyonu ve 7w politikasiyla
birlestirilmistir.

DPO algoritmalarmin 6nemli bir ayirt edici 6zelligi de politikali ya da politikasiz
olmalaridir. Bu durum egitim asamasinda veriden nasil faydalandiklarina gore farklilik
gostermektedir. Politikali 6grenme de egitim asamasinda sadece anlik politikadan tiretilen veriden
faydalanilir. Egitim asamasi devam ettigi siirece her bir iterasyonda egitim verisini liretmek i¢in
anlik politika kullanilir. Sonug olarak egitim asamasindan sonra tiim veri kullanilamaz duruma
geldigi i¢in atilmaktadir. Bu da politikali 6grenme yontemlerinde etkilesim verimsizligine neden
olmaktadir. Bir baska deyisle daha c¢ok veriye ihtiyag duymaktadir. Politikali 6grenme
yontemlerine REINFORCE, SARSA, Actor-Critic ve PPO algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir.
Politikasiz 6grenme de ise politikali 6grenmedeki gibi bir gereklilik yoktur. Daha dnce elde edilen
veriler egitim asamasinda tekrar kullanilabilmektedir. Sonug olarak politikasiz 6grenme yontemleri
etkilesim verimliligine sahiptir. Ancak bu durum daha fazla bellek ihtiyaci dogurmaktadir.
Politikasiz 0grenme yoOntemlerine DQA ve devami niteligindeki algoritmalar Ornek olarak

verilebilir.
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Derin Q-Ogrenme Algoritmasi

DQO algoritmasi, DeepMind tarafindan 2015 yilinda gelistirilmistir [254]. Pek ¢ok Atari
oyununda pekistirmeli 6grenmeyi ve derin sinir aglarini birlestirerek insaniistii diizeyde
performanslar gostermistir. DQO algoritmasi, Q-Ogrenme adli klasik bir PO algoritmasini DSA ve
tecriibe hafizasi-deneyim tekrari/tekrar arabellegi (Experience Replay-Replay Buffer) adi verilen
bir teknigin gelistirilmesiyle one ¢ikan deger tabanl bir yaklagimdir. Ajanin deneyimi ile ilgili bilgi
edinmek i¢in fecriibe hafizas: adi verilen bir arabellek kullanilir ve bu deneyime dayanarak DSA
egitilir.

DQO algoritmasinda ilk olarak temel ve hedef aglara ait agirhklar baslatilir. Ardindan
epsilon-greedy kesif stratejisine gore eylem segimi yapilir. Son olarak Bellman denklemi
yardimiyla ag agirliklar: giincellenir. Q-6grenme ile DQO arasindaki fark, Q-tablosunun nasil
uygulandigidir. DQO’de Q-tablosunun yerini sinir aglar1 almaktadir. Bir durum-eylem ciftini Q-
degeri ile eslemek yerine sinir aglari giris olarak almman durumlarn eylem-Q degeri cifti ile

eslestirmektedir. Sekil 3.34’te DQO siireci goriilmektedir.

Bellman denklemini
kullanarak ag agirliklarinin
giincellenmesi

Eylem se¢iminin

Ag agirliklarini bagslatilmasi gerceklestirilmesi

Sekil 3.34. DQO algoritmas: siireci

DQO’de égrenme siireci icin temel (Q) ve hedef (target) ag olmak iizere iki sinir ag
kullanilmaktadir. Bu iki sinir ag1 ayn1 mimariye sahip olup farkli agirliklardan olugmaktadir. Her
adimda temel agdan alinan agirhiklar hedef aga kopyalanmaktadir. Bu iki agin birlikte kullanilmast,
O0grenme siirecinin istikrarli bir sekilde siirdiiriilmesi ve algoritmanin daha etkin bir sekilde
O0grenmesine katki saglamaktadir. Temel ve hedef agin her ikisi de giris katmanindan alinan
durumlar1 ¢ikis katmanindaki eylemlerle eslestirmektedir. Cikistaki eylemler modelin tahmin
edilen Q-degerlerini temsil etmektedir. Tahmin edilen en yiiksek Q-degerine sahip eylem o
durumdaki bilinen en iyi eylemdir. Bir eylem se¢imi yapildiktan sonra ajan bu eylemi gerceklestirir.
Ardindan temel ve hedef aglar Bellman denklemine gore giincellenir. DQO yénteminde tecriibe
hafizast teknigi kullanilarak ajan ortam ile ilgili bilgi edindikten sonra temel ve hedef aglar
giinceller. Tecriibe hafizasi teknigi durum, eylem, 6diil ve sonraki durum parametrelerinin hafizada
tutularak 6grenme siirecinin gerceklestirilmesini saglamaktadir. Sekil 3.35’te DQO y6ntemine ait

bir yap1 goriilmektedir.
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Sekil 3.35. DQO yéntemine ait bir gdsterim [255]

Hafizadan rastgele mini-yigin boyutunda deneyim Orneklenerek DQA egitilir. Ancak,
burada egitimin tam olarak nasil oldugu ve DQA’nin, bu mini-y1gin boyutundaki deneyimi
kullanarak optimal Q fonksiyonunu uydurmayi nasil 6grendigine bakilmalidir. Kayip fonksiyonu
(loss function) hesabi yapilarak 6grenme durumu degerlendirilebilir.

DQA'da amag, sadece siirekli bir deger olan Q degerini tahmin etmektir. Boylece, DQA’da temel
olarak bir regresyon gorevi gerceklestirilir. Genellikle regresyon gorevi i¢in kayip fonksiyonu

olarak ortalama karesel hatayr (OKH) kullanilir. OKH
1 ~
MSE = —3K (i — 91)? (3.38)

ile hesaplanir. Burada y hedef deger olup, ¥ tahmin edilen degerdir ve K, egitim 6rneklerinin
sayisidir. Hedef Q degeri ile tahmin edilen Q degeri arasindaki OKH'y1 minimize ederek ag egitilir.
Optimum Q degeri ile tahmin edilen Q degeri arasindaki hatayi en aza indirerek agin egitilebilmesi
icin hedef Q degeri en uygun (optimal) QO degeri olmalidir. Optimal Q degeri, Bellman optimalite
(optimality) denklemi kullanilarak

Q*(s,@) =r+ymaxQ*(s',a’) (3.39)

ile elde edilebilir. Bellman optimalite denklemine gore, optimal Q degeri, bir sonraki durum-eylem
ciftinin sadece 6diiliin ve indirgenmis maksimum Q degerinin toplamidir. Dolayisiyla kayip, hedef
deger (optimum Q degeri) ile tahmin edilen deger (DQA tarafindan tahmin edilen Q degeri)

arasindaki fark olarak tanimlanabilir ve kayip fonksiyonunu L
L(6) = Q"(s,a) = Qo(s,a) (3.40)
gibi ifade edilir. Burada, Denklem 3.39’daki ifade kullanilip degistirilerek

L) =r+ymaxQ(s’,a’) — Qq(s,a) (3.41)
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seklinde yazilabilir. Tahmin edilen Q degerine benzer sekilde, 8 parametreli ayn1t DQA'y1
kullanilarak hedefteki (target Q value) sonraki durum-eylem ¢iftinin Q degeri hesaplanabilir.

Boylece kayip fonksiyonu
L) =7 +ymaxQq(s’,a") — Qp(s,a) (3.42)
a

gibi yeniden yazlabilir. Tlgili denklemlerde gosterildigi gibi, hem hedef deger hem de tahmin edilen
Q degeri 0 ile parametrelendirilir. Kaybi, yalnizca hedef Q degeri ile tahmin edilen Q degeri
arasindaki fark olarak hesaplamak yerine, kayip fonksiyonu olarak OKH kullanilir. Ajanin
deneyimi, tecriibe hafizasi adi verilen bir arabellekte depolanir. Bu nedenle, tecriibe hafizasindan
K sayis1 kadar gegisli rastgele mini-y1gin (s, a, r, s') 6rneklenir ve OKH en aza indirgenerek ag

egitilir. Boylece kayip fonksiyonu
1 ror
L(6) = -2 (i + y max Qg (si,a’) = Qo (sy, a;))? (3.43)

ile ifade edilebilir. Kayip fonksiyonu minimize edilerek DQA egitilir. Optimum 0 parametresini
bulunarak kayip fonksiyonu minimize edilir. Bu nedenle, optimal 6 parametresini bulmak icin

gradyan inisini kullanilir. Vg L(8) kayip fonksiyonu gradyanini hesaplanir ve 8 DQA parametresi
0= 0-—aVyL(0) (3.44)

ile gilincellenir. Hedef ag, bir sonraki durum-eylem c¢iftinin sadece oOdiilin ve indirgenmis
maksimum Q degerinin toplamini bulur. Hedef ve tahmin edilen Q degerlerinde bir sonraki durum-
eylem ciftinin Q degeri, 0 tarafindan parametrelendirilen ayni agi kullanarak hesaplanir. Buradaki
sorun, hedef ve tahmin edilen degerin ayn1 0 parametresine bagli olmasi nedeniyle, OKH'de
kararsizliga neden olmasi ve agdaki 6grenmenin yetersiz kalmasidir. Ayrica, bu durum egitim
sirasinda ¢ok fazla sapmaya neden olur.

0 giincellendiginde hem hedef hem de tahmin edilen degerler degisir. Boylece, tahmin
edilen deger hedef degerle ayn1 olmaya ¢alisilir, ancak 6 ag parametresindeki giincelleme nedeniyle
hedef deger degismeye devam eder. Bunu 6nlemek igin, hedef degeri bir siireligine dondurabilir ve
yalnizca tahmin edilen deger hesaplanarak tahmin degerinin hedef degerle eslesmesi saglanabilir.
Bunu yapmak i¢in, hedefteki bir sonraki durum-eylem ¢iftinin Q degerini hesaplamak i¢in hedef
ag adi verilen baska bir sinir ag1 kullanilir. Hedef agin parametresi 0’ ile temsil edilir. Bdylece, Q
degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilan ana DQA, gradyan inisini kullanarak optimal parametre
0'y1 6grenir. Hedef ag bir siire dondurulur ve ardindan hedef ag parametresi 0, yalnizca ana DQA
parametresi 6 kopyalanarak giincellenir. Hedef agin bir siire dondurulmasi ve ardindan 6’
parametresinin ana ag parametresi 0 ile glincellenmesi egitimi stabilize eder. Dolayisiyla, kayip

fonksiyonu
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L(8) = T (i + mgx Qg (s{, a') = Qo(s1,a)))? (345)

ile yeniden yazilabilir. Hedefteki sonraki durum-eylem c¢iftinin Q degeri, 6' ile parametrelenen
hedef ag tarafindan hesaplanir ve tahmin edilen Q degeri, 0 ile parametrelenen ana DQA tarafindan
hesaplanir.
DQA algoritmasi agagidaki adimlarda verilmektedir:
1. Ana DQA parametresi 0'y1 rastgele degerlerle baslat
Ana ag parametresi 0'y1 kopyalayarak hedef ag parametresi 6' baglat
Tecriibe hafizasini baglat

N sayida boliim (episode) icin 5. adimi gerceklestir

M

Boliimdeki her adim i¢in, yani t = 0 i¢in. . ., T-1:
1) s durumunu gozlemle ve epsilon-greedy politikasini kullanarak bir eylem
secimi yap, yani & degeri ile rastgele a eylemini se¢ ve l-g¢ ile a =

argmax Qg (s, a) eylemini se¢
a

2) Secilen eylemi gerceklestir, sonraki s' durumuna geg ve r odiiliinii al

3) Gegis (transition) bilgilerini tecriibe hafizasinda sakla

4) Tecriibe hafizasindan K gegislerini mini-y18in boyutunda rastgele 6rnekle

5) Hedef degeri hesapla

6) Kayip degerini hesapla

7) Kayip fonksiyonunun gradyanlarini hesapla ve gradyan inisini kullanarak ana
ag parametresi 0'y1 giincelle

8) Hedef ag parametresi 0"’nii birka¢ zaman adimi i¢in dondur ve daha sonra

sadece ana ag parametresi 0'y1 kopyalayarak giincelle

Cift DQA Algoritmasi

Cift DQA Algoritmasi, Hado van Hasselt ve arkadaglar tarafindan 2016 yilinda
Onerilmigtir [256]. DQA ile ilgili sorunlardan biri, hedefteki bir sonraki durum-eylem ¢iftinin Q
degerini oldugundan fazla tahmin etme egiliminde olmasidir. Oldugundan fazla tahmin etme
egilimi max operatoriiniin varligindan kaynaklanmaktadir. Cift DQA Algoritmasi ile bu sorunun

gbzlenen asir1 tahminlerinin azaltilmas1 amaglanmaktadir.
y=r+ymaxQy(s',a’) (3.46)
a

Denklem 3.46’daki hedef deger hesaplamas1 Denklem 3.47’deki gibi degistirilerek fazla

tahmin sorunu ¢oziilebilir.

y=1+yQy (s’ argmax Qy(s’,a")) (3.47)
al
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Denklem 3.47°de goriildiigii gibi, hedef degerin hesaplanmasinda iki Q fonksiyonu var.
Ana ag parametresi 0 tarafindan parametrelenen bir Q fonksiyonu, eylem se¢imi i¢in kullanilir ve
hedef ag parametresi 0' tarafindan parametrelenen diger Q fonksiyonu ise Q degeri hesaplamasi
icin kullanilir. Denklem 3.47 iki ayr1 adimda incelenebilir:

Eylem sec¢imi: Ilk olarak, 0 tarafindan parametrelenen ana agi kullanarak sonraki tiim
durum eylem ¢iftlerinin Q degerleri hesaplanir ve ardindan maksimum Q degerine sahip olan a’
eylemi segcilir.

Q degeri hesaplamasi: a' eylemini segtikten sonra, segilen eylem a' igin 0' tarafindan
parametrelendirilen hedef ag1 kullanilarak Q degeri hesaplanir.
Hedef deger hesaplama disinda, ¢ift DQA, DQA ile tamamen aym sekilde calisir. Cift DQA
algoritmasinin DQA algoritmasindan farki, 5.adimda 5.islemde hesaplanan hedef degerinin

yapilmasidir.

Diiello DQA Algoritmasi
Pekistirmeli 6grenmedeki en onemli fonksiyonlardan biri, avantaj fonksiyonu olarak bilinir.

Avantaj fonksiyonu, Q fonksiyonu ile deger fonksiyonu arasindaki fark olarak tanimlanir ve ifade
A(s,a) = Q(s,a) = V(s) (3.48)

gibi olur. Q fonksiyonu, bir ajanin s durumundan baslayarak a eylemini gergeklestirerek ve w
politikasini izleyerek elde edecegi beklenen toplam o6dilii verir. Deger fonksiyonu, bir ajanin s
durumundan baglayarak ve w politikasini izleyerek elde edecegi beklenen toplam 6diilii verir. Q
fonksiyonu ile deger fonksiyonu arasindaki fark, Q fonksiyonunun bize durum-eylem ¢iftinin
degerini vermesi, deger fonksiyonunun ise eylemden bagimsiz olarak bir durumun degerini
vermesidir. Bir baska degisle, Q fonksiyonu ile deger fonksiyonu arasindaki fark, bize a eyleminin
s durumundaki ortalama eylemlerle karsilastirildiginda ne kadar iyi oldugunu soyler. Bu nedenle,
avantaj fonksiyonu s durumunda, a eyleminin ortalama eylemlere kiyasla ne kadar iyi oldugunu
gosterir.

Bir DQA'da durum girdi olarak beslenir ve agin bu durumdaki tiim eylemleri i¢in Q degerini
hesaplar. Q degerlerini bu sekilde hesaplamak yerine, avantaj fonksiyonunu kullanarak Q degerleri

hesaplanabilir. Denklem 3.48
Q(s,a) =V(s) +A(s,a) (3.49)

olarak yeniden yazilabilir. Burada, sadece deger fonksiyonunu ve avantaj fonksiyonunu toplayarak
Q degeri hesaplanabilir. Bir ajan i¢in tiim durumlar 6nemli degildir. Hangi eylem yapilirsa yapilsin
her zaman kotii bir 6diil veren bir durum olabilir. Bu durumda, durumun her zaman kotii bir 6diil

verecegi bilinirse, durumdaki tiim olas1 eylemlerin Q degerini hesaplamak yararli degildir.
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Boylece, bunu ¢ozmek icin Q fonksiyonu deger fonksiyonu ile avantaj fonksiyonunun toplami
olarak hesaplanabilir. Bu amacla Zu Wang ve ekibi tarafindan 2016 yilinda Diiello DQA
Algoritmasi Onerilmistir [257]. Deger fonksiyonu ile bir durumdaki tiim eylemlerin degerlerini
hesaplamadan bu durumun degerli olup olmadig1 anlasilabilir. Avantaj fonksiyonu ile bir eylemin
gergekten iyi olup olmadigini veya diger tiim eylemlerle ayn1 degeri verdigi anlasilabilir. Q degeri,
durum degeri ve avantaj degeri birlikte toplanarak hesaplanir, dolayisiyla deger akisi ve avantaj
akisi, toplama katmani adi verilen baska bir katman kullanilarak birlestirilir ve Q degeri Sekil
3.36’da gosterildigi gibi hesaplanir. Boylece, deger akisi durum degerini hesaplar, avantaj akist

avantaj degerini hesaplar ve toplama katmani bu akislar toplar ve Q degerini hesaplar.

Deger AKisi
Vi(s)
v%

q%% Qfs,a1)
Qfs,a:)

[ o TBK =)
L I, = Q(s,as)
Qls,an)

Als.a1)
Toplama
Katmam

Afs,a2)

Afs,as)

Oyun Ekram

Konvoliisyon Katmanlart

Afs,an)

Sekil 3.36. Toplama katmani igeren bir diiello DQA mimarisi [257]

Ancak burada toplam katmandaki durum degerini ve avantaj degerini toplamak ve Q degerini
hesaplamak bir tanimlanabilirlik (identifability) sorununa yol agabilir. Bu problemin ¢oziilmesi
icin, avantaj fonksiyonu se¢ilen eylem i¢in sifir avantaja sahip olacak sekilde olusturulur. Bu da,
Denklem 3.50°de gosterildigi gibi, eylem uzayindaki tiim eylemlerin ortalama avantaj degerini

¢ikarilarak ¢oziilebilir.
1
Q(s,a) =V(s)+ (A(s,a) _EZA(S’Q ))
@ (3.50)

A, eylem alanmin uzunlugunu belirtir. Boylece, Q degerini parametrelerle hesaplamak icin

Denklem 3.50’nin son hali, Denklem 3.51’deki gibi yazilabilir.

Q(s,a;08,a,p) =V(s;0,p) + (A(s,a; 0,a) — %Z A(s,a’; 8, a))
a’ (3.51)

Denklem 3.51°de, 6 konvoliisyon agimin parametresidir. 3, deger akisinin parametresi ve o, avantaj

akisinin parametresidir. Q degerini hesapladiktan sonra eylem sec¢imi
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a=argmaxQ(s,a;0,a,p) (3.52)
a

ile yapilabilir. Ozet olarak, diiello DQA ile standart DQA arasindaki fark, diiello yapan bir DQA'da
Q degerlerini dogrudan hesaplamak yerine, durum degeri ile avantaj degeri birlestirilerek

hesaplanir.
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4. UYGULAMALAR

Bu bdliimde, uygulamalara yer verilecektir. Uygulamalarda 6nce, yEMG sinyalleri kullanilarak
kavrama sinyallerinin smiflandirilmas1 gergeklestirilmistir. Sonra DKQO algoritmasi ile Pong
oyunu uygulamasi anlatilmistir. Daha sonra Webots simiilatériinde DKQO algoritmasima dayali

olarak 6grenen bir robotik kavrama uygulamasinin agamalarina yer verilmistir.

4.1. yEMG Verileri Kullamlarak 1B-KSA Modeli ile Kavrama Uygulamasi

Pratikte kavrama eylemleri insan igin basit olmasina karsin bilgisayarlar tarafindan
siniflandirma gibi ¢ok ¢aligilmig bir problemin kavramadaki ¢6zlimii pek kolay olmamaktadir. Bu
uygulamadaki amag, kavramanin 6zellikle robotlara uygulamada ciddi zorluklar oldugunu 6nceden
gormektir.

Kavrama, kontrol gereksinimleri nedeniyle robotik ve protetik uygulamalarda zorlu bir
problemdir. Gorsel algilama ve ElektroMiyoGrafi (EMG) sinyallerini analiz etme, kavrama
yetenekleri igin robotlara ve protez amputelere girdi vermenin iki yoludur [258]. EMG, iskelet
kaslarinin uygunluk durumunu degerlendiren bir tani yontemidir. EMG sinyallerinin incelenmesi
veya degerlendirilmesi uzmanlar i¢in zaman alici ve zahmetlidir. Bu nedenle, EMG kavrama
sinyallerinin tespiti ve siniflandirilmasinda dogruluk oranini artirmak i¢in yapay zekadaki en son
yontemlerin kullanimi 6ne ¢ikmaktadir. Son zamanlarda, derin 6grenme mimarileri, saglik
kosullarinin teshisi, bilgisayarla gérme ve Insan Makine Etkilesimi (IME) gibi bircok miihendislik
uygulamasinda kullanilmaktadir [1,259,260]. Bu calismada, alt1 tip el hareketini siniflandirmak i¢in
yeni bir derin tek boyutlu KSA modeli (1B-KSA) 6nerilmistir. yEMG kullanilarak uygulanan 1B-
KSA modeli, alt1 el hareketini siniflandirmada %94,94 ile en yiliksek dogrulugu elde etmistir.
Onerilen modelin 6ne ¢ikan tarafi, yalmzca bir kanal verisi kullanarak cesitli zor kavramalarmn
otomatik siniflandirmasin1 gergeklestirebilmesidir. Gelistirilen model daha fazla veri ile test

edilmeye hazir olup ve kas-iskelet sistemi rahatsizliklarina yardimei olmak i¢in kullanilabilir.

4.1.1. Tigili Literatiir

Biyoelektrik sinyallerin genliklerinin oldukga kiiciik olmast nedeniyle saglikli bir sekilde
analiz edilebilmeleri i¢in genliklerinin yeterli miktarda kuvvetlendirilmesi gerekmektedir [261].
Biyoelektrik sinyaller insandaki motor becerileri ve fiziksel hareket bilgilerini igermektedir [262].
Insan viicudunda ElektroKardiyoGrafi (EKG), ElektroEnsefaloGrafi (EEG), ElektroOkiiloGrafi
(EOG) ve EMG gibi farkli biyoelektrik sinyaller bulunmaktadir [263—-267]. EMG, sinir hiicresi ve
kaslardan iiretilen elektriksel aktivitenin analizi, degerlendirilmesi ve kaydedilmesini saglayan bir

miyoelektrik aktivitedir. EMG sinyalleri, kaslarla ilgili bircok bilgi icermektedir ve klinik



caligsanlarina dogru teshis yapma agisindan 6nemli katkilar saglamaktadir. EMG; biyometri, saglik
hizmetleri, protez yada rehabilitasyon cihazlar1 ve birgok IME uygulamalarinda kullanilmaktadir
[263,268-271]. Hem robotik hem de protez el insan benzeri fiziksel fonksiyonlar1 yerine getirmek
icin akilli robotik endiistrisinde kullanilmaktadir. Bu durum kavrama becerilerinde yeni
gelisimlerin Oniinli agmaktadir. EMG sinyallerinin siniflandirilmasi rehabilitasyon c¢aligmalarina
yapabilecegi katkilar nedeniyle 6nem arz etmektedir [272,273]. Robotik el, en dnemli robotik
uzuvlardan biri olup farkli sekildeki nesnelerin kavranmasi igin temel el hareketlerinin
gerceklestirilmesinde 6nem arz etmektedir. Kavramanin 6nceden 6grenilmesi ve farkli tipteki eller
icin uygulanmasi biiyiik avantaj saglamaktadir.

Her gecen giin yeni gelismelerin yasandigi yapay zekd, hayatimizda onemli bir rol
oynamaktadir. Yapay zeka son yillarda finans, siiriiciisiiz araglar, oyun teorisi, robotik, tip ve saglik
hizmetleri gibi alanlarda 6nemli gelisimlerin yasanmasina yol agmistir [46,260,274—-278]. Yapay
zekanin s6z konusu alanlarda bu denli 6nem arz etmesinin nedeni derin 6grenmenin getirmis
oldugu yeni yaklasimlardir [160,188,259,279]. Derin 06grenmede, ImageNet yarismasinda
Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan 6nerilen AlexNet modelinin elde etmis oldugu basari ile yeni
bir dénem baslamustir [151]. Onerilen model, o ana kadar mevcut olan tiim geleneksel
yaklagimlardan daha iyi sonug vermistir. Daha sonrasinda sonrasinda arastirmacilar bu alana daha
cok ilgi gostererek yapay zekanin gelisiminde onemli katkilar sunmaya baglamislardir. Derin
O0grenme karmasik problemlerde biiyiik verideki One ¢ikan oOznitelikleri kesfederek yiiksek
dogrulukta ¢oziimler sunmaktadir.

Stokastik olmas1 sebebiyle yEMG sinyallerinin analizi zor bir problem olarak karsimiza
cikmaktadir [280]. Bu zorluklardan bazilarma kastaki yorgunluk ve kasilma yogunlugundaki
degisiklikler, zamana baglh olarak sinyalin karakteristiginin degismesi, ilgili uzvun pozisyon ve
oryantasyonundaki degisimler ile kullanilan elektrotlarin yer degismesi drnek olarak verilebilir
[258,281-285]. Son yillarda yYEMG sinyalleri, akilli protez uzuvlar i¢in énemli bir kontrol kaynagi
olmasi nedeniyle dikkat cekmeye baglamistir [286,287]. Sapsanis ve arkadaslari, deneysel
ayristirma modu tabanli bir yontem ile yEMG sinyallerini kullanarak temel el hareketlerini
smiflandirmistir [288]. Bitzer ve arkadaslart yEMG sinyallerini kullanilarak kaydedilen farkli
parmak hareketlerini tespit edebilen DVM tabanli bir sistemi gelistirmislerdir [289]. Kim ve
arkadaslar1 ise manuel uygulanan kuvvet ile yYEMG sinyalleri arasindaki iligskiyi bulmaya yonelik
bir calisma yapmuslardir [290]. Gelistirmis olduklar algoritma ile yYEMG sinyallerini kullanarak
kavrama kuvvetlerini tahmin etmislerdir. Diger ¢aligsmalarda, dokunma duyusu ile algilanabilen bir
sistemin, manipiilatorlerin rahat kontrol edilebilmeleri ve kullanilmalari siirecinde daha iyi bir
etkilesim sagladig1 iizerinde durulmustur [291,292]. Kayabas1 ve arkadaslari, YSA ile Asiri
Ogrenme Makinesi (AOM)’nin YEMG veri kiimesi iizerindeki performansim karsilastirilmistir

[293]. Calismalarinda, AOM’nin YSA’ya gore daha hizli ve dogru sonug verdigi gosterilmistir.
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Literatiirde farkli yaklasimlarla yEMG sinyalleri kullanilarak farkli el hareketleri
siniflandirilmistir. Ouyang ve ¢alisma arkadaslari, dort farkli kavrama hareketini siniflandirmak
icin adaptif bir noro-bulanik etkilesimli sistemi kullanmislardir [294]. Ju ve arkadaslari, bulanik-
gauss modeli ile on farkli el hareketini siniflandirmiglardir [295]. Kakoty ve Hazarika ise 6 farkli
kavrama hareketini DVM tabanli radyal bir kernel ile siniflandirabilen bir yaklagim sunmuslardir
[296]. Bir bagka ¢alismada, ii¢ farkli el hareketi dalgacik esikli bir yaklagimla simiflandirilmistir
[297]. Akben yapmis oldugu caligmada, uyumluluk iligkisine dayanan bir yontemi Oznitelik
cikarimi ve kaskad yapili simiflandiriciyr ise alti farkli kavrama hareketini siniflandirmak igin
kullanmigtir [298]. Ruangpaisarn ve Jaiy calismalarinda radyal temelli fonksiyon, k-en yakin
komsular (KYK) algoritmasi, karar agaci, sirali minimal optimizasyon ve naive Bayes gibi farkli
siniflandiricilart karsilastirmiglardir [299]. Nishad ve arkadaglari, Kraskov entropisini 6znitelik
cikarimi ve KYK algoritmasini ise siniflandirici olarak kullanmiglardir [300].

Bahsedilen ¢alismalarin cogunda geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ve ¢ok sayida
yEMG elektroda sahip donanimlar kullanilmistir. Bu ydntemlerin gelistirilmesi olduk¢a fazla
zaman almaktadir ve ayrica Ozniteliklerin se¢iminde manuel teknikler kullanilmaktadir. Bu
calismada siniflandirma igin alti farkli yEMG kavrama sinyallerindeki 6znitelikleri tamamen
otomatik olarak ¢ikarabilen yeni bir 1B-KSA algoritma onerilmistir. Ugtan uca 11-katmanli 1B-
KSA modeli 6znitelik ¢ikarimi ve softmax fonksiyonu ise smniflandirma igin kullanilmustir.
Smiflandirma g¢aligmasi temel kavrama hareketlerini igeren erisime agik bir yYEMG veri kiimesi
kullanilarak yapilmigtir [288,301]. Bu veri kiimesinde yEMG verilerinin elde edilmesi igin 2
elektrot kullanilmigtir. Bu agidan 6nerilen bu ¢alismanin, tek bir kanal verisi kullanmasi sebebiyle
yeni ve diisiik maliyetli bir robotik-protez el tasarimina énemli katkilar saglayacagi goriilmiistiir.
Bu calismadaki motivasyonlardan biri de derin 6grenme yaklasimi ile yEMG sinyallerinin
siiflandirma basarimimin arttirtlmas1 ve daha fazla zaman ve ugras gerektiren Oznitelik

mithendisligi is yiikiiniin azaltilmasi olmustur.

4.1.2. Veri Kiimesi

Bu tez caligmasinda, uygulamalar i¢in yEMG sinyallerinden olusan temel el hareketleri veri
seti kullanilmigtir [288,301]. Bu veri seti iki alt veri kiimesinden olugmaktadir. Bu ¢alismada bu iki
veri kiimesine ek olarak her iki veri kiimesinin birlestirilmesiyle toplam ii¢ farkli veri kiimesi
olusturularak uygulama ¢aligmalar1 yapilmistir. 1. veri kiimesi, 2 erkek 3 bayan olmak iizere toplam
5 saglikli kisiye ait sinyallerden olusturulmustur. 2. veri kiimesi ise saglikli bir bireye ait miiteakip
3 ayrn giinde alinan sinyallerden elde edilmistir. 1. veri kiimesi 3000 6rnek uzunlugunda iken 2.
Veri kiimesi 2500 6rnekten olugmaktadir. Veri seti bir sensor sisteminin, kaslarin bulundugu belirli
noktalara yerlestirilerek bir referans elektrotu ile elastik bantlar yardimiyla olusturulmustur.

Onkolda iki ayr1 noktada Longus ve Brevis ile Flexor Capri Ulnaris ve Extensor Capri Radialis
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yEMG elektrotlart kullanilmistir. Burada elde edilen sinyaller iki farkli yEMG sensoriinden

alindiktan sonra iki kanalli EMG sistemine iletilmistir. Veri setinin dort onemli o6zelligi

bulunmaktadir. Bunlar; iki yEMG kanalinin olmasi, 500 Hz’lik 6érnekleme frekansinda verinin

toplanmas, her bireyin alt1 farkl1 kavrama seklini 30’ar defa yapmasi ve her bir hareketin 6 saniye

boyunca kaydedilmesidir. Kavrama sinyalleri siirekli olarak kaydedildikten sonra kavranan

nesnenin tipine gore siniflandirilmigtir. Kavrama tipleri silindir, hafif tutus, kanca, avug igi, kiiresel

ve yanal olmak {izere alt1 farkli tipten olusturulmustur. Sekil 4.1°de kavrama tiplerine ait resimler

goriilmektedir. Tiim kavrama tiplerine ait 6rnek sinyaller ise Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Genlik

Avug ici

Silindirik

Hafif Tutus

Kiiresel

Sekil 4.1. Kavrama tipleri

Hafif Tutus

500 1000, 1500 2000 2500 3000 02
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0.3

0 500 1000, 1500 2000 2500 3000 500 1000 1500 2000 2500 3000
Ornek Sayisi Ornek Sayisi Ornek Sayisi
(a) (b) (c)
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1,

0
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03077500 1000, 1300 2000 2500 3000
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(®

Sekil 4.2. Tiim kavrama tiplerine ait 6rnek sinyaller
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4.1.3. Onisleme Asamasi

EMG sinyallerinin toplanmast i¢in kullanilan elektrotlar ve diger donanimlardan
kaynaklanan giiriiltiiler sebebiyle sinyallerde bir takim bozulmalar meydana gelebilmektedir. Bu
durum, sinyallerin smiflandirilmasim1 ya da dogru bir teshis koymay1 giiclestirmektedir. Bu
calismada Onislem asamasinda mevcut giiriiltiileri elimine etmek icin medyan filtre Onislem
asamasinda kullanilmistir. Medyan filtre, dogrusal olmayan bir filtre olup sinyal isleme ve goriintii
isleme uygulamalarinda kullanilmaktadir. Literatiirde mevcut olan medyan, ortalama ve gauss
filtrelerinin performansi gozlemlendikten sonra tezde medyan filtre kullanimina karar verilmistir.

Sekil 4.3’te ham bir EMG sinyali ile medyan filtre uygulanmis bir EMG sinyaline ait &rnekler

gosterilmektedir.
6 T
‘ Orijinal Sinyal
——  Filtrelenmis sinyal
4 _
21 -
2 I I |
=R TR T 4| ‘VMM H, W M,
s 0 'Mm q ” Wm‘ \ ‘
20
4
6 I 1 | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Ornek Sayisi

Sekil 4.3. Ham bir EMG sinyali ve medyan filtre uygulanmis bir EMG sinyali drnekleri

4.1.4. Onerilen KSA Modelinin Yapisi

Son on yilda KSA’lar, goriintii isleme problemlerinde 6znitelik ¢ikarimi i¢in en gegerli
yaklagim olmustur. Standart bir KSA’da model, iki boyutlu verileri islemektedir [211]. Standart bir
KSA siirecindeki adimlar, tek boyutlu verilerin islenmesinde de izlenebilmektedir. Tek boyutlu
KSA ile iki boyutlu KSA arasindaki en belirgin fark, verinin tek boyutlu olarak islenmesi ve
kullanilan filtrelerin veri iizerinde yapmis oldugu islemdir. Bu ¢alismada tasarlanan derin 6grenme
modeli, Sekil 4.4’te goriildiigii gibi giris ve ¢ikis katmanlar1 dahil olmak iizere 11 katmandan
olusmaktadir.

Katmanlar arasinda 1B-Konvoliisyon (ConviD), 1B-Maksimum Ornekleme (1D-
MaxPooling), seyreltme ve yogun katman bulunmaktadir. Sekil-4.4’te Onerilen modele ait
katmanlar gosterilmektedir. Modelin ilk katmani ile EMG verileri alinmistir. Sonraki katmanda
konvoliisyon islemi, alman verilere 3 adim kaydirma, 32 filtre ve 3 eleman kullanilarak

uygulanmistir. Girig verisinin 6zellik haritalar1 konvoliisyon igleminden sonra olusturulmustur.
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Girig Verisi
YYYYYYYY
Yogun Katman
Softmax Katmam
EMG Simflan

Ornekleme Katman

5

) Sekil 4.4. Onerilen 11 katmanli KSA modelinin blok diyagrami
Ozellik haritalarina 1B-Maksimum Ornekleme katmaninda maksimum Ornekleme

uygulanmugtir. Boylece 6zellik haritalart boyutlari, adim kaydirma ve drnekleme boyutu degerleri
ile azaltilmistir. Asir1 6grenmenin oniine gegmek i¢in rasgele segilen bazi néronlar egitim siirecinde
seyreltme yontemi ile ¢ikarilmistir. Onceki katmanlarda verinin 6zelliklerinin yogun katmanda
kullanilabilir olmasi i¢in boyut doniisiimleri, diizlestirme (flatten) katmani yardim ile
gergeklestirilmigtir.  Softmax fonksiyonu, son katmanda kullanilarak siniflandirma iglemi
yapilmistir. Softmax fonksiyonu yEMG verisini; silindir, hafif tutus, kanca, avug i¢i, kiiresel ve
yanal olmak iizere 6 farkli kategoride siiflandirnistir. Onerilen modelin parametreleri Tablo

4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Onerilen modelin parametreleri
Filtre ve

Kat Katman tipi Diser P el
atman atman apt Néron Sayist iger Parametreler
Akti =ReL
1 ConvlD 3x32 tivasyon=ReLU,
Kaydirma=3
Ornekleme boyutu=2
2 MaxPooling1D — Ornekleme boyutu=2,
Kaydirma=2
3 Conv1D 2x32 Aktivasyon=ReLU,
Kaydirma=1
Ornekleme boyutu=2
4 MaxPooling1D — Ornekleme boyutu=2,
Kaydirma=2
5 Dropout - Oran=0.5
6 Conv1D 2x32 Aktivasyon=ReLU,
Kaydirma=1
Ornekl tu=2
7 MaxPooling1D _ Ornekleme boyutu=2,
Kaydirma=2
8 Flatten — _
9 Dense 1x256 Aktivasyon=ReLU
10 Dropout - Oran=0.5
11 Dense 1x6 Softmax

Genel olarak en iyi performansin saglanmasi icin farkli verilerin test edilerek

parametrelerin ayarlanmasi gerekmektedir. Ayrica katman sec¢iminin ve segilen katmanlarin
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modelin hangi kismina yerlestirilmesine yonelik tasarimlarin yapilmasi olduk¢a zaman almaktadir.
Hesaplama giicii yiiksek donanimlar ve optimizasyon yontemleri ile bu sorun ¢oziilebilmektedir.
Diger taraftan, en iyi performansin saglanmasi i¢in uzman kisiler yardimiyla hiper-parametreler
ayarlanabilmektedir. Bu c¢aligmada, brute-force yoOntemi ile hiper-parametreler ve modelin
parametreleri se¢ilmistir. Her bir parametre, kabaca yapilan tahminlerle en iyi performansi verecek
sekilde belirlenmistir. Optimizasyon i¢in Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Yitim
fonksiyonu i¢in kategorik-capraz-diizensizlik yontemi kullamilmistir. Modelin  hiper-
parametrelerinden bazilart y1gin boyutu=64, adim sayisi=140 ve O6grenme orani=0.001olarak
belirlenmistir. Bu ¢aligmadaki en énemli yenilik, siniflandirma i¢in sadece bir kanaldaki verilerin
kullanilmasidir. Bu durum, islem maliyetinin diisiiriilmesine 6nemli katkilar saglamaktadir. Daha
once yapilan calismalarda genellikle birden fazla kanal kullamilmistir [273,288,300,302,303].
Ayrica bu uygulamada 6n islemede medyan filtre kullanilmistir. Bu uygulamada 6nerilen modele

bakildiginda katman sayisinin az olmasindan dolayi1 az sayida hiperparametreden olusmaktadir.

4.1.5. Uygulamalar

Bu calismada, 1. veri kiimesi ve 2. veri kiimesinde bulunan kanal-1 ve kanal-2’den elde
edilen sinyaller ayr1 ayr1 kullanilmistir. Kanal-1 elektrotu Flexor Capri Ulnaris ve Extensor Capri
Radialis, kanal-2 elektrotu ise Longus ve Brevis elektrotu olarak bilinir. 1. veri kiimesi ve 2. veri
kiimesine ek olarak tiim verileri kapsayan kanala gére diizenlenmis, her iki veri kiimesinin karigimi
yeni bir veri kiimesi olusturulmustur ve karisik veri kiimesi seklinde isimlendirilmistir.
Uygulamalarda ek olarak bu veri kiimesinin kullanilmasiyla Onerilen modelin performansi
degerlendirilmistir. Boylece Onerilen modelin {i¢ farkli veri kiimesi ilizerindeki performansi
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar agisindan bakildiginda 6nerilen yontemin oldukea etkili
oldugu goriilmektedir. Onisleme asamasinda modelin giris katmanindan alinan veriler medyan
filtre ile diizeltme iglemine tabi tutulmustur. Medyan filtre disinda ortalama ve gauss filtrelerin
performansina da bakilmistir. Elde edilen sonuglardan, medyan filtrenin diger filtrelere gore
kullanilan verilerde daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir. Diger filtrelerin sonuclari
yogunluk olusturdugu igin verilmemistir. Ayrica MinMax ve StandartScaler doniisimleri,
ol¢eklendirme i¢in kullanilmistir. MinMax doniislimii, tiim verilerin genliklerini genellikle 0 ile 1
araligina normalize etmektedir. Burada elde edilen dagilim ile verinin dagilimi benzerdir.
StandartScaler doniistimiinde ise ortalama deger 0, standart sapma ise 1 degerini alir ve dagilim
normale yaklasir.

Bu calismada, verilerin % 80’1 egitim, % 20’si de validasyon i¢in kullanilmistir. Sonuglar
degerlendirilirken 5-kat (fold) ¢apraz dogrulama iglemine tabi tutulmustur. K-kat ¢apraz dogrulama
yontemi, tim veriyi alt kiimelere boliip egitim ve validasyon siireglerinden gegirmektedir. Bu

durum, modelin performansinin rastgele olup olmadigin1 gosterir. Bu sebeple her bir yitim ve
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dogruluk grafigi icin her bir kiimeye ait sonuglar ayr1 ayr1 verilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in her
kanala ait validasyon seti kullanilarak 5-kat ¢apraz dogrulama sonuglarinda ortalama (ortanca +
standart sapma) degerlerine bakilmigtir. Ayrica performans degerlendirmesi i¢in hata matrisi
sonuglar verilmistir. GIB-tabanli Tensorfow sunucu uygulamasi ve Keras platformu &nerilen
modelin tasarimi ve uygulamalar igin kullanilmistir.

Ik uygulamada 1. veri kiimesine ait kanal-1 ve kanal-2 verileri ayr1 ayr1 kullanilmistir. Sekil
4.4’te Onerilen modelin, 1. veri kiimesinin kanal-1 ve kanal-2’ye ait veriler {izerinde yapilan

calismalardan elde edilen sonuclar Sekil 4.5’te gosterilmektedir. Kanal-1 i¢in elde edilen en yiiksek
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Sekil 4.5. 1. veri kiimesindeki kanal-1 (a, b) ve kanal-2’ye (c, d) ait veriler {izerinde yapilan ¢aligmalardan
elde edilen sonuglar

dogruluk degeri % 89.44 olarak Sekil 4.5 (b)’de goriildiigii gibi Fold5 ile elde edilmistir. Kanal-2
icin elde edilen en yiiksek dogruluk degeri ise % 92.22 olarak Sekil 4.5 (d)’de goriildiigii gibi Fold1
ve Fold5 ile elde edilmistir.

Ikinci uygulamada ise 2. veri kiimesine ait kanal-1 ve kanal-2 verileri ayr1 ayr1 kullanilmugtir.
Sekil 4.4’te onerilen modelin, 2. veri kiimesine ait kanal-1 ve kanal-2 verileri tlizerinde yapilan
caligsmalardan elde edilen sonuglar Sekil 4.6’da gosterilmektedir. Elde edilen en yiiksek dogruluk
degeri % 97.22 olarak Sekil 4.6 (b)’de goriildiigii gibi kanal-1 i¢in Fold5 ile elde edilmistir. Elde
edilen en yiiksek dogruluk degeri ise % 97.78 olarak Sekil 4.6 (d)’de goriildigi gibi kanal-2 igin
Fold4 ile elde edilmistir.
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Uciincii uygulamada karisik veri kiimesine ait kanal-1 ve kanal-2 verileri kullamlnustir. Sekil
4.7°de, onerilen modelin karisik veri kiimesine ait kanal-1 ve kanal-2 verileri {izerinde yapilan
caligmalardan elde edilen sonuglar sunulmustur. Kanal-1 i¢in elde edilen en yiiksek dogruluk degeri
% 93.89 olarak Sekil 4.7 (b)’de goriildigi gibi Fold2 ile elde edilmistir. Kanal-2 i¢in elde edilen
en yiiksek dogruluk degeri ise % 93.15 olarak Sekil 4.7 (d)’de gorildiigii gibi Fold5 ile elde

edilmistir.
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Sekil 4.6. 2. veri kiimesine ait kanal-1 (a, b) ve kanal-2 (c, d) verileri {izerinde yapilan ¢aligmalardan elde
edilen sonuglar

Sekil 4.8’de onerilen modelin 2. veri kiimesine ait kanal-1, 1. veri kiimesine ait kanal-2 ve
karisik veri kiimesine ait kanal-2 igin elde edilen hata matrisleri verilmistir. Sekil 4.8 (a)’da
goriildigi gibi 2. veri kiimesinin kanal-1 verisi alti kavrama sinyalindeki 360 veri pargasinin
342’sini %95.265 dogruluk oraniyla siiflandirmigtir. Bir baska uygulamada Sekil 4.8 (b)’de
goriildigi gibi 1. veri kiimesinin kanal-2 verisi alti kavrama sinyalindeki 180 veri pargasinin
160’11 % 89.888 dogrulukta siniflandirmistir. Diger bir uygulamada ise Sekil 4.8 (c)’de goriildigii
gibi karisik veri kiimesinin kanal-2 verisi alt1 kavrama sinyalindeki 510 veri par¢asinin 487’sini %

90.353 dogrulukta siniflandirmistir.
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Sekil 4.7. Karisik veri kiimesine ait kanal-1 (a, b) ve kanal-2 (c, d) verileri lizerinde yapilan ¢aligmalardan
elde edilen sonuglar

Modelin performanst; dogruluk, F1-skor, kesinlik, segicilik ve duyarlilik degerleri ile 5-
kat capraz dogrulama yontemiyle hesaplanmistir. Performans olg¢iitleri; TP (True Positive — Dogru
Pozitif), TN (True Negative — Dogru Negatif), FP (False Positive — Yanlig Pozitif) ve FN (False
Negative — Yanlis Negatif) 6rnekleri kullanilarak hesaplanmistir [304-307].

Dogruluk = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN)
F — skor = 2x (Kesinlik x Duyarlilik) /(Kesinlik + Duyarlilik)
Kesinlik = TP /(TP + FP)
Duyarlilik = TP/(TP + FN)
Secicilik = TN/(FP + FN)

Onerilen modelin performans parametrelerinin ortalama ve standart sapma degerleri, veri
kiimelerinin her bir kanali i¢in Tablo 4.2’den Tablo 4.7 ye kadar verilmistir. Tablo 4.2, 1. veri
kiimesinin kanal-1 dogrulama setini kullanan 5 kat ¢capraz dogrulama stratejisiyle dnerilen modelin
ortalama degerlerini gostermektedir. En yliksek dogruluk degerini %95.55 ile yanal kavrama tipi,
en diisiik degeri ise %93.33 ile avug i¢i elde etmistir. En yiiksek kesinlik degerini %90.91 ile
silindirik kavrama tipi, en diisiik degeri ise kiiresel kavrama tipi %76.59 ile elde etmistir. En diisiik
duyarlilik degeri silindirik kavrama tipi igin %75.10, en yiiksek deger ise hafif tutus kavrama tipi
icin %94.17'dir. En yiiksek secicilik degerini %98.23 ile silindirik kavrama tipi, en diisiik degeri
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ise %94.29 ile kiiresel kavrama tipi elde etmistir. En diisiik F1-skor degeri avug ici kavrama tipi

icin %78.92, en yiiksek deger ise hafif tutus kavrama tipi i¢in %87.47'dir.

Dogruluk: 95.265% Dogruluk: 89.888%

Tahmini Smif
Tahmini Smif

v
Hedef Simf
(b)
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& A .
=) Hedef Simf < ¥
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Sekil 4.8. (a) 2. veri kiimesine ait kanal-1, (b) 1. veri kiimesine ait kanal-2 ve (¢) karisik veri kiimesine ait
kanal-2 i¢in elde edilen hata matrisleri

Tablo 4.2. Dogrulama seti olarak 1. veri kiimesinin kanal-1'i kullanilarak 5-kat ¢apraz dogrulama stratejisi
ile 6nerilen model i¢in elde edilen ortalama (ortalama + standart sapma) performans

Siiflar Dogruluk(%) Kesinlik( %) Duyarhilik(%) Secicilik(%) F1-skor

Silindirik 94.33+2.30 90.91+6.82 75.10£10.55 98.23+1.55 81.80+6.24
Yanal 95.55+0.55 85.81+7.44 87.26+3.37 97.36+0.92 86.28+2.69
Kanca 94.55+1.49 86.06+8.22 81.26+4.02 97.19+1.74 83.38+3.93
Avug f¢i 93.334+2.25 85.13+11.66 75.11£10.96 97.234£2.43 78.92+6.83
Kiiresel 93.44+1.54 76.59+9.18 90.26+9.12 94.29+2.94 82.09+2.88
Hafif Tutus 95.44+1.38 82.11£7.06 94.17+4.48 95.72+1.91 87.47+3.20

Tablo 4.3, 1. veri kiimesinin kanal-2 dogrulama setini kullanan 5 kat ¢apraz dogrulama
stratejisiyle Onerilen modelin ortalama degerlerini gostermektedir. Yanal kavrama tipi %97.22 ile
en yiiksek dogruluk degerine sahipken, en diisiik degeri %95.00 ile avug ici kavram tipi elde
etmigstir. Ulasilan en yiiksek kesinlik degeri kanca kavrama tipi igin %92.97, elde edilen en diisiik
kesinlik degeri ise u¢ kavrama tipi i¢in %83,77'dir. Elde edilen en diisiik duyarlilik degeri avug i¢i
kavrama tipi i¢in %77.79 ve elde edilen en yiiksek deger yanal kavrama tipi i¢in %96.69'dur. En
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yiiksek segicilik degerini %98.66 ile avug ici kavrama tipi, en diisiik degeri ise %96.40 ile hafif
tutus elde etmistir. En diisiik F1-skor degeri %83.72 ile avug i¢i kavrama tipi i¢in, en yiiksek deger
ise kanca kavrama tipi i¢in %91.60'dir.

Tablo 4.3. Dogrulama seti olarak 1. veri kiimesinin kanal-2’si kullanilarak 5-kat ¢capraz dogrulama stratejisi
ile 6nerilen model i¢in elde edilen ortalama (ortalama + standart sapma) performans

Siniflar Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhhk(%) Secicilik(%) F1-skor

Silindirik 95.77+1.69 91.54+7.37 81.39+13.45 98.54+1.26 85.62+7.95
Yanal 97.00+1.90 87.34+12.60 96.69+5.31 97.25+2.58 91.14+6.46
Kanca 97.22+2.25 92.97+10.15 90.59+4.47 98.54+2.14 91.60+6.72
Avug T¢i 95.00+2.60 92.35+2.80 77.79£13.72 98.66+0.66 83.72+7.89
Kiiresel 96.44+2 .47 86.80+9.82 93.60+5.89 97.06+2.24 89.85+6.56
Hafif Tutus 95.88+0.49 83.77+3.01 93.69+4.66 96.40+0.53 88.33+1.07

Tablo 4.4, 2. veri kiimesinin kanal-1 dogrulama setini kullanan 5 kat ¢apraz dogrulama
stratejisiyle Onerilen modelin ortalama degerlerini gostermektedir. Kiiresel kavrama tipi %699.94 ile
en yliksek dogruluk degerine sahiptir ve avug i¢i %96.83 ile en diisiik dogruluk degerine sahiptir.
Kiiresel kavrama tipi %99.66 ile en yiiksek kesinlik degerine, avug i¢i ise %90.38 ile en diisiik
kesinlik degerine ulagsmistir. Ortaya ¢ikan en diigiik duyarlilik degeri avug ici kavrama tipi i¢in
%90.28 ve kiiresel kavrama tipi i¢in en yiiksek deger %100'diir. En yiiksek secicilik degerini
%99.93 ile kiiresel kavrama tipi, en diisiik degeri ise %98.06 ile avug ici elde etmistir. En yiiksek
F1-skor degeri kiiresel kavrama tipi icin %99.82, en diisiik deger ise avug i¢i kavrama tipi igin
%90.17'dir.

Tablo 4.4. Dogrulama seti olarak 2. veri kiimesinin kanal-1’1i kullanilarak 5-kat ¢apraz dogrulama stratejisi
ile dnerilen model i¢in elde edilen ortalama (ortalama + standart sapma) performans

Siniflar Dogruluk(%) Kesinlik(%)  Duyarhlik(%) Secicilik(%) F1-skor

Silindirik 99.33+0.63 97.19+2.65 98.52+1.59 99.47+0.50 97.85+2.09
Yanal 99.27+0.24 97.84+1.91 97.92+1.37 99.52+0.53 97.86+0.49
Kanca 97.61+0.82 94.21+4 .47 91.36+3.60 98.87+0.88 92.67+2.61
Avug ici 96.83+0.75 90.38+1.69 90.28+7.37 98.06+0.51 90.17+3.50
Kiiresel 99.94+0.12 99.66+0.75 100.00+0.00 99.93+0.14 99.82+0.38
Hafif Tutus 97.334+0.63 91.99+5.08 92.39+3.77 98.33+1.08 92.04+1.74

Tablo 4.5, 2. veri kiimesinin kanal-2 dogrulama setini kullanan 5 kat ¢apraz dogrulama
stratejisiyle Onerilen modelin ortalama degerlerini gostermektedir. Silindirik kavrama tipi %99.55
ile en yiiksek dogruluk degerine sahipken, en diisiik degere %96.44 ile avug i¢i kavrama tipi
sahiptir. En yiiksek hassasiyet degeri %99.10 ile silindirik kavrama tipi i¢in, en diisiik hassasiyet
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degeri ise %89.66 ile kanca tipi i¢in olmustur. Elde edilen en diisikk duyarlilik degeri avug igi
kavrama tipi igin %84.33, elde edilen en yiiksek deger ise kiiresel kavrama tipi i¢in %98.68'dir. En
yiiksek se¢icilik degerini %99,79 ile silindirik kavrama tipi, en disiik degeri ise %97,72 ile kanca
elde etmistir. En diisiik F1-skor degeri avug ici kavrama tipi igin %88.67, en yliksek deger silindirik
kavrama tipi igin %98.60'tir.

Tablo 4.5. Dogrulama seti olarak 2. veri kiimesinin kanal-2’si kullanilarak 5-kat ¢capraz dogrulama stratejisi
ile dnerilen model i¢in elde edilen ortalama (ortalama + standart sapma) performans

Smiflar Dogruluk(%)  Kesinlik(%)  Duyarhhk(%) Secicilik(%) F1-skor

Silindirik 99.55+0.50 99.10+1.30 98.16+3.33 99.79+0.30 98.60+1.70
Yanal 98.66+1.13 95.05+5.53 97.95+2.10 98.77+1.68 96.37+2.33
Kanca 97.33+0.91 89.66+4.34 95.24+2 .91 97.72+1.21 92.29+2.28
Avug Ici 96.44+0.88 94.334+4.62 84.33+8.38 98.85+1.03 88.67+3.05
Kiiresel 99.44+0.39 98.16+2.44 98.68+1.29 99.59+0.55 98.40+1.01
Hafif Tutus 96.88+1.04 90.96+5.17 90.27+£2.58 98.20+1.04 90.56+3.33

Tablo 4.6, karisik veri kiimesinin kanal-1’1 dogrulama seti olarak kullanilarak 5 kat ¢apraz
dogrulama stratejisiyle onerilen model icin elde edilen ortalama (ortalama + standart sapma)
performansi sunulmustur. En yiiksek dogruluk degerine yanal kavrama tipi %97.67 olarak ve en
diistik degere ise %95.37 ile kanca kavrama tipi sahiptir. En diisiik kesinlik degeri kanca kavrama
tipi i¢in %84.91, en yiiksek kesinlik degeri yanal tip i¢in %95.44'tiir. Elde edilen en diisiik duyarlilik
degeri avug ici kavrama tipi icin %85.47 ve en yiiksek deger ise kiiresel kavrama tipi icin
%95.69'dur. En distik segicilik degerini %96.74 ile kanca kavrama tipi, en yiiksek degeri ise
%99.16 ile yanal kavrama tipi elde etmistir. En yiiksek F1-skor degeri yanal kavrama tipi i¢in
%92.71 ve en diisiik deger ise avug i¢i kavrama tipi igin %86.24'tiir.

Tablo 4.6. Dogrulama seti olarak karisik veri kiimesinin kanal-1’i kullanilarak 5-kat ¢capraz dogrulama
stratejisi ile onerilen model i¢in elde edilen ortalama (ortalama + standart sapma) performans

Siniflar Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhlik(%) Secicilik(%) F1-skor

Silindirik 97.07+0.73 93.06+3.29 89.23+4.02 98.67+0.62 91.03+2.24
Yanal 97. 67+0.55 95.44+3.23 90.21£3.07 99.16+0.56 92.714£2.05
Kanca 95.37+1.79 84.91+£6.34 88.53+4.70 96.74+1.59 89.45+4.83
Avug f¢i 95.48+1.67 87.19+£5.25 85.47+7.10 97.46+1.07 86.24+5.47
Kiiresel 97.48+0.77 90.06+2.44 95.69+4.45 97.96+0.33 92.70+1.40
Hafif Tutus 96.33+1.18 88.40+6.57 89.75+2.07 97.65+1.27 88.99+3.87

Tablo 4.7, dogrulama seti olarak karisik veri kiimesinin kanal-2'sini kullanan 5 kat capraz
dogrulama stratejisi ile onerilen model i¢in elde edilen ortalama performansi gostermektedir. En
yiiksek dogruluk degerini %97.96 ile silindirik kavrama tipi elde ederken, en diisiik degeri %95.26

ile avug i¢i kavrama tipi elde etmistir. Avug i¢i kavrama tipi i¢in en diisiik kesinlik degeri %86.11,
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en yliksek kesinlik degeri silindirik tip i¢in %93.73'tiir. Elde edilen en diigiik duyarlilik degeri avug
ici kavrama tipi i¢in %85.66, elde edilen en yliksek deger ise silindirik kavrama tipi i¢in %94.50'dir.
En yiiksek segicilik degerini %98.66 ile silindirik kavrama tipi, en diisiik degeri ise %97.14 ile avug
ici elde etmistir. En diisliik F1-skor degeri avug ici kavrama tipi igin %85.72, en yiiksek deger ise
silindirik kavrama tipi i¢in %94.06'd1r.

Tablo 4.7. Dogrulama seti olarak karigik veri kiimesinin kanal-2’si kullanilarak 5-fold ¢apraz dogrulama
stratejisi ile onerilen model i¢in elde edilen ortalama (ortalama + standart sapma) performans

Siniflar Dogruluk(%)  Kesinlik(%)  Duyarhlik(%) Secicilik(%) F1-skor

Silindirik 97.96+1.07 93.73+4.55 94.50+2.71 98.66+1.04 94.06+2.87
Yanal 97.22+0.57 92.61+5.88 91.00 £3.14 98.50+1.24 91.62+1.41
Kanca 96.41+0.59 87.32+3.28 91.79+2.99 97.34+0.69 89.45+1.99
Avug ici 95.26+1.31 86.11+4.60 85.66+6.92 97.14£1.17 85.72+£3.91
Kiiresel 97.37+0.92 92.53+3.95 91.14+6.33 98.64+0.62 91.72+3.85
Hafif Tutus 96.15+1.90 91.02+10.70 86.78+4.79 97.9442.53 88.44+4 81

5 kat capraz dogrulama sonuglarina bakildiginda Tablo 4.4’te goriildiigii gibi en yiiksek
dogruluk degeri % 99.94 olarak 2. veri kiimesi kanal-2 kullanilarak kiiresel kavrama tipi igin elde
edilmistir. En diisiik dogruluk orani is Tablo 4.2’ de goriildiigii gibi % 93.33 olarak avug i¢i kavrama
tipi i¢in 1. veri kiimesi kanal-1’den alinan sinyaller ile elde edilmistir. En yiiksek kesinlik degeri %
99.66 ile Tablo 4.4’te verildigi gibi 2. veri kiimesi kanal-1’¢ ait sinyallerden kiiresel kavrama tipi
icin elde edilmistir. En diisiik kesinlik degeri, % 82.11 olarak Tablo 4.2’de goriildigi gibi 1. veri
kiimesinin kanal-1’1 kullanilarak hafif tutus kavrama tipi i¢in elde edilmistir. En yiiksek duyarlilik
degeri, % 100 ile 2. veri kiimesi kanal-1 sinyalleri kullanilarak Tablo 4.4’te verildigi gibi kiiresel
kavrama tipi i¢in elde edilmistir. En diisiik duyarlilik degeri ise silindir kavrama tipine ait 1. veri
kiimesi kanal-1 sinyalleri ile Tablo 4-2’de gosterildigi gibi % 75.10 olarak bulunmustur. En yiiksek
secicilik degeri, 2. veri kiimesi kanal-1 kiiresel kavrama sinyalleri i¢in Tablo 4.4’te gosterildigi gibi
% 99.93 olarak elde edilmistir. En diisiik se¢icilik degeri, % 94.29 olarak Tablo 4.2°de goriildiigi
gibi 1. veri kiimesinin kanal-1’1 kullanilarak kiiresel kavrama tipi i¢in elde edilmistir. En yiiksek
Fl-skor degeri % 99.82 ile Tablo 4.4’te verildigi gibi 2. veri kiimesi kanal-1’e ait sinyallerden
kiiresel kavrama tipi i¢in elde edilmistir. En diisiik F1-skor degeri ise avug i¢i kavrama tipine ait 1.

veri kiimesi kanal-1 sinyalleri ile Tablo 4.2’de gosterildigi gibi % 78.92 olarak bulunmustur.

4.1.6. Tartisma

Kavramaya yonelik EMG sinyallerinin siniflandirilmasinda ilgili literatiir 4.1.1 alt
bolimiinde bahsedildigi gibi bir¢ok makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢alismalarda

genellikle geleneksel 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemleri kullanilmistir. Alt bolim
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4.1.1°de belirtildigi gibi farkli ¢aligmalarda farkli sayida kanal ve kavrama tipleri kullanilmgtir.
Tablo 4.8’de ayni veri kiimesi ile farkli yEMG sinyallerini kullanarak kavrama tiplerini
siniflandiran 6ne ¢ikan farkli calismalarin performanslari ve 6zellikleri karsilastirilmigtir.

Tablo 4.8. Farkli calismalarin performanslari ve 6zellikleri karsilastirilmasi

(':') . .
Veri Kiimesi ve znitelik Simiflandirma
Cahisma Cikartma . . Accuracy (%)
Kanal Sayis1 . . Yontemi
Yontemi
Ayni Empirical Basit bir
Referans-1[288] & Mode dogrusal 86.64
2 Kanal Decomposition  siniflandiricisi
Ayni Tekil Deger K-En yakin
Referans-2[273] & Ayristirma ve komsuluk 86.71
2 Kanal TBA siniflandiricisi
Ayni Derin Orman
Referans-3[302 & 71.3
eferans-3{302] 7 Kanal (Deep Forest)
Ayni TQWT + K-En yakin
Referans-4[300] & Kraskov komsuluk 98.55
2 kanal Entropy siniflandiricisi
Ayni Sifir Gegisler
Referans-5[303] & DVM 85.66
2 Kanal
. Aym & Softmax
Onerilen Yontem 1 Kanal 1B-KSA Siiflandirica 94.94

Sapsanis ve arkadaslari, ham EMG sinyallerinden ¢ikartilan 6zniteliklerin ayristirilmasini
gelistirmek icin deneysel modlu ayristirma teknigini kullanmislardir [288]. Onermis olduklar
yontemi 1. veri kiimesi {izerinde test ederek basit bir siniflandirict ile % 86.64 dogrulukta bir sonuca
ulasmiglardir. Igbal ve arkadaslari, temel bilesenler analizini ve tekil deger ayrigtirma yontemlerini
Oznitelik ¢ikartmada ve KYK siniflandiricisi ise smiflandirmada kullanmislardir [273]. Bu
yontemle % 86.71 oraninda bir dogruluk elde etmislerdir. Zhou ve Feng tarafindan yapilan
calismada, gcForest yaklasimini kullanarak % 71.3 oraninda siniflandirma basarimi elde
etmiglerdir [302]. Toledo-Perez ve arkadaslari, sifir gecisli bir yontemi Oznitelik ¢ikarirken ve
DVM’yi smiflandirma yaparken kullanmislardir [303]. Onermis olduklar1 yontem ile % 85.66
dogruluk ile smmiflandirma yapmiglardir. Nishad ve arkadaglan tarafindan yapilan caligmada ise
ayarlanabilir-Q dalgacik doniisiimii ve Kraskov entropi yontemi ile 6znitelik ¢ikarma, KYK
siniflandirict ile simiflandirma yapmiglardir [300]. Onermis olduklar yontem % 98.55 dogrulukta
kavrama sinyallerini simiflandirmustir.

Yukarida sonuglar1 verilen modern yaklasimlarda, Zhou ve Feng’in tarafindan yapilan

caligma hari¢ genellikle geleneksel makine 6grenmesi yontemleri kullamlmistir [302]. Onerilen
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yontemlerde genellikle 6znitelik ¢ikarmaya yonelik iyilestirmeler yapilmaya c¢alisilmigtir. Ancak
bu yontemlerin tasarimi ¢ok fazla zaman alabilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda ise, 1B-KSA 6znitelik
cikarmada ve softmax fonksiyonu siiflandirmada kullanilmistir.

Nishad ve arkadaslarmin yaptigi ¢alisma, az bir farkla daha yiiksek bir dogruluk ile
simiflandirma performans: gosterse de, dznitelik ¢ikarma agisindan dnermis olduklar1 geleneksel
yontemin gelistirilmesi hem ugrastirict hem de olduk¢a zaman almaktadir [300]. Ayrica yaptiklar
caligmada genellikle veri kiimesinde yer alan bireylere gdre sinyallerin analizini yapmaya
calismislardir. Bu uygulamada 6nerilen yontem ise yapay zekada kullanilan en iyi yaklagimlardan
biri olmasi ve ugtan uca model gelistirmede siireci hizlandirmasi sebebiyle 6n plana ¢ikmaktadir.
Diger taraftan veri kiimesinde yer alan tiim sinyaller karistirilarak bireylerin esas alinmasindan
ziyade sinyaller temel alinarak bu uygulama ¢alismasi yapilmistir. Bu durum, klinik ¢alismalarinda
daha etkili bir yontem olabilecek olmasi sebebiyle 6nemlidir. Bunlara ilaveten, yapmis oldugumuz
bu uygulamada tek bir kanal verisi kullanilirken diger yontemlerde iki kanal verisi kullanilmistir.

Gergcek diinyada oOnerilen yontemin kullanimina yonelik bir gosterim Sekil 4.9°da
gorlilmektedir. Bu uygulamada 6nermis oldugumuz yontem, nesnelerin interneti ile kullanilarak
robotlarda ve engellilerde kavrama becerilerinin gelistirilmesini saglayabilecek potansiyele

sahiptir. Sekil 4.9’e bakildiginda bir bulut sisteminde egitilen bir model bulunmaktadir.

Robotik ve
Veri Kiimesi Onerilen Model Enﬁfl!ﬂl Kol
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Sekil 4.9. Bir bulut sisteminde egitilen derin 6grenme modeli
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Ayni model el lizerinde yer alan donanimda da bulunmaktadir. Robot ya da engelli birey bir
kavrama hareketini gergeklestirmek istedigi zaman, test sinyalleri hem sunucuya hem de donanima
ayn1 anda gonderilmektedir. Donanimda egitilen model, kavrama sinyalinin hangi sinifa ait
oldugunu tespit edebilmektedir. Bu da robot ya da engelli bireyin el hareketini
gerceklestirebilmesini saglamaktadir. Ayrica test sinyalleri buluttaki sunucuya gonderilmektedir.
Alman yeni YEMG verisinin sinifi, bulut icerisinde egitilen model yardimiyla belirlendikten sonra
bulutta saklanmaktadir. Bulutta kaydedilen yYEMG verisi modeli egitmek i¢in kullanilabilmektedir.

Bdylece modelin performansi siirekli olarak gelistirilebilmektedir.

4.1.7. Sonuglar

Bu uygulamanin amaci, YEMG sinyalleri kullanilarak 6 farkli kavrama tipinin
siniflandirilmast i¢in yeni bir derin 1B-KSA modelini gelistirmektir. Medyan filtre, yEMG
sinyalleri diizeltmek i¢in kullanilmistir. 1B-KSA genel olarak ortalama % 94.94 dogrulukla
siniflandirma basarimi gostermistir. Gelistirilen bu sistem, 4.1.6 alt boliimiindeki referans
caligmalarla karsilastirildiginda klinik ¢alisanlarinin hastalik tahmininin daha dogru yapilmasini
saglayacagl on goriilmektedir. Gelistirilen model gelecekte daha fazla veri ile test edilebilecek

potansiyele sahip olup kas sistemi ile ilgili rahatsizliklarin ¢oziimiinde kullanilabilecektir.

4.2. DKQO Algoritmasi ile Pong Oyunu

Bu uygulamada, nesne kavrama uygulamasina hazirlik olarak oyun oynayabilen DKQO
tabanli bir yapay zeka ajaninin egitilmesi siireci 6ncesinde ele alinmistir.

Yapay zeka, insan miidahalesi olmadan kendi kararlarimi vermek/6grenmek/diigiinmek icin
insandaki diislince siirecinin 6zelliklerini taklit etmeye calisan bir sistemdir. Video oyunlarinda
yapay zeka, ¢ok temel sistemler olmasina ragmen ilk olarak Pong ve Space Invaders gibi klasik
Atari oyunlarinda goriilmiistiir [249,308,309]. Yakin zamanda yapilan yapay zeka arastirmalarinda,
derin 6grenme algoritmalariyla donatilmig bilgisayarlarin diinyanin en iyi DotA 2 oyuncularindan
bazilarin1 yenmistir. Yapay zeka ve derin 6grenmede biiyiik atilimlar beklenmekte ve bilim kurgu
klasiklerinde tasvir edilen robotlar yakin gelecekte kurgusal olmaktan ¢ikmaya dogru yol
almaktadir. Aragtirmacilara gore, makine 6grenimi ile ilgili gelecekteki arastirmalar, sinir aglarinin
otonom olarak egitilmesiyle sonu¢lanacak ve bu da daha fazla sayida "kendi kendine diigsiinen"
makinelerin {iretilmesine yol agacaktir. Bu alt bliimde, oyun oynayabilen DKQO tabanli bir yapay

zeka ajaninin/modelinin egitilmesi siireci ele alinmaktadir.
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4.2.1. [ligili Literatiir

Gilinlimiizde, yapay zeka iyi bir video oyunu icin temel bir unsur olarak goriilmektedir.
Xu'ya gore [310] ilk video oyunlari, asir1 basit olmalar1 ve iki veya daha fazla kisi arasinda rekabet
edecek sekilde tasarlanmalar1 nedeniyle yapay zeka olmadan olusturulmustur. Ancak yapay zeka
gelistirme tasarimcilari, bilgisayar tarafindan bir diisman olusturarak kisinin tek bagina oynamasi
saglanmistir. Bunu yapan ve bugiin hala oynanan en dikkate deger oyun Pong oyunu olmustur
[249]. Video oyunlarinda yapay zeka, islevsellik ve insan benzeri yetenekler agisindan uzun bir yol
kat etmistir ancak heniiz diisiiniildiigii kadar gelismis degildir. [311,312]'deki yazarlar, son yillarin
video oyunu gelistiricilerinin oncelikle oyunlar1 grafiksel olarak miikemmel ve gergeke¢i hale
getirmeye, rakiplere ayak uydurmaya ve giiniimiiziin talebini karsilamaya odaklandiklarini
belirtmektedir. Bu nedenle gelistiriciler, kalict bir oyuncu kitlesi olusturmak i¢in grafik motoruna
daha fazla kaynak ayirirken yapay zekaya daha az kaynak ayirmaktadir.

[310]'nin yazarlar1 ayrica video oyunu yapay zeka gelisiminin eksikliginin {i¢ ana nedeninin
oldugunu ifade etmektedirler. ilk olarak, [310]'de yiiriitilen ¢aligmalarda MIB giicii ve
kaynaklarinin eksikliginden bahsedilmektedir. Grafikler gibi diger oyun gelistirme alanlar1 daha
gelismis hale gelmeye devam edeceginden, daha yiiksek diizeyde MIB giiciine ihtiyac
duyulmaktadir. Ancak, daha giiclii GIB'lerin gelistirilmesinden bu yana, bu agirlik neredeyse
tamamen MIB'den ziyade tamamen GIB’ye yonelmeye baslamustir [313]. Ikincisi, giivenilir bir
sistem olusturmak i¢in yapay zeka programlamasinin ve yeteneklerinin miikemmel bir sekilde
anlagilmas1  gerektiginden, gelismis yapay =zeka tekniklerinin anlagilmamasindan da
kaynaklanabilmektedir. Ugiinciisii ve daha olas1 olmayan, sinir aglarmi veya diger deterministik
olmayan yontemleri kullanmanin, oyunu tamamen bozma agisindan gergek bilinmeyen uzun vadeli
etkisidir.

[314]'te, video oyunlarinin karmasikliklari, belirlenemez olmalari ve smirli girdileri
nedeniyle farkli yapay zekd algoritmalarini test etmek icin yaygin olarak kullanildig
belirtilmektedir. Togelius'a gore, yapay zekayi binlerce drnekle olusturulmus oyun ortamlarinda
gelistirmek ve test etmek, robotlar inga edip onlara binlerce test yaptirmaya gore maliyet agisindan
cok daha uygundur [308]. Kahn, siiriiciisiiz araglar gibi ger¢ek diinya kullanimlar1 ig¢in yazilim
tasarlarken, donanima zarar verme ve insanlari yaralama riskinden ziyade yapay zekayr bir
bilgisayar oyunu araciligiyla egitmenin ¢ok daha kolay oldugunu belirtmektedir [309]. Yakin tarihli
bir Forbes makalesinde, Google'iln DeepMind ve Unity Technologies gibi onde gelen sirketlerle
yapilan ortakliklarin, DPO gibi yapay zekd yontemlerini bir sonraki diizeye tastyabilecegini
belirtilmektedir [315]. Unity ortaminda, siiriiciisliz araglar ve 3B navigasyon gibi sorunlarmin
iistesinden gelebilecek yapay zekad olusturulmustur. Video oyunlar1 oynayabilen yapay zeka,
hatalar1 bulmak ve genel olarak oyun kalitesini artirmak icin test asamalarinda kullandig1 bir

makine ile gelistiricilere yardime1 olabilmektedir.
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Yannakakis ve Togelius'a gore [316] yapay zekanin video oyunlari oynamasindaki ilk
biiyiik kilometre taglarmdan biri, 1997'de Minimax algoritmasinin, degerlendirme fonksiyonlar1 ve
bir siiper bilgisayar yardimiyla satran¢ diinya sampiyonu Garry Kasparov'u maglup ettigi IBM'in
Deep Blue oyunu olmustur. Sonrasinda DeepMind'in antik Cin oyunu Go'ya adanmis yapay zeka
programi AlphaGo, 2016'da Go'nun en iyi oyuncularmdan bazilarmi yenmeyi bagsarmistir. Daha
fazla olasi pozisyonu olan ve strateji gerektiren Go oyununun satrangtan biraz daha zor oldugu
aciktir. AlphaGo'nun en son g¢aligmast AlphaGo Zero, yapay zeka egitiminin denetimli 6grenme
adimlarini tamamen geride birakmistir ve AlphaGo Zero ekibine gore pekistirmeli 6grenmeyle
egitilmis bir sinir ag1 kullanilarak kendi kendine oynamaya baslamistir [317].

DeepMind, herhangi bir Atari 2600 oyununu oynayabilecek tek bir sinir ag1 olusturma
hedefiyle pekistirmeli 6grenme ve bir KSA araciligiyla klasik oyunlarin1 oynamak i¢in makineleri
egitmeyi basarmistir [249]. Klasiklerden olan Atari 2600 oyunlarindan yedisi, baglangigta herhangi
bir insanin sahip oldugundan daha hizli tamamlannmustir. Ilk oyunlar baslangicta maglup
edildiginden, [318]'de tanimlanan Asenkron Avantaj Aktor Kritik (AAAK) algoritmasi gibi yeni
algoritmalar, daha fazla oyunun tamamlanmasina veya ¢ok daha kisa siirede ¢ok yiiksek bir
ortalama puaninin elde edilmesini saglamistir. AAAK algoritmasi, tiim siirecin verimliligini en st
diizeye ¢ikarmak i¢in egitim sirasinda farkli kesif politikalar1 kullanabilen tek bir makinede birden
¢ok MIB kullannmistir [318,319]. DeepMind [318]’deki ¢alismada, farkli MIB is parcaciklari
kullanarak birden ¢ok oOrnek calistirmanin, 16 cekirdekli bir MIB kullanmanin tamamen
uygulanabilir oldugu, 48 MIB ve 8 GiB'ye ihtiya¢ duyan birden fazla makinede énceki AlphaGo 2
adim ydntemine kiyasla ¢ok daha ucuz oldugunu belirtmistir [319].

OpenAl'nin DotA 2 ekibi, makinelerin asir1 diizeyde video oyunlari oynamada ne kadar
ileri gidebilecegini kanitlamistir. DotA 2, popiiler Warcraft 3 modu Defence of the Ancients'in
devamui niteligindedir ve su anda Valve Sirketi tarafindan gelistirilmektedir. Bu oyun, birbirlerinin
temel yapisini yok etmek amaciyla bes kisilik iki takimi karsi karsiya gelmesiyle oynanir. Oyun,
100'den fazla oynanabilir karakter ve satin alinabilecek yiizlerce oyun ici 6ge icermektedir. Bu
durum, olas1 karakter ve 6ge olusturma kombinasyonlarmin neredeyse sonsuz oldugu anlamina
gelmektedir. OpenAl botlar1, pekistirmeli 6grenme kullanilarak ve birbirlerine karsi oyun
oynadiklart A3C algoritmas1 gibi yontemler kullanilarak egitilmektedir [320,321]. Tsukayama
[321]'te, solo bir botun, e-sporun yillik en biiyiik 6diil havuzu turnuvasi olan The International 7'de
birebir oyunlarda profesyonelleri genel olarak kolaylikla alt edebildigini belirtmistir. Bir sonraki
adimda, amag 5’e 5 oynanan oyunlarda galip gelmek olmustur ve Quach'a gore, yetenek agisindan
yiizde 99.95'inde yer alan eski profesyoneller ve yar1 profesyonellerden olusan bir takima karsi
bunu yapmiglardir [322]. OpenAl Five, yolundaki tiim insan rakiplerini yok ederken, OpenAl,
TI8'de rekabet eden profesyonellere, paiN Gaming ve Big God'a kars1 iki gosteri mag1 diizenlemeye

karar vermistir. OpenAl'nin etkinligin sonuglariyla ilgili blog yazisinda [323], rekabetin daha 6nce
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karsilastigi rakiplere kiyasla ¢ok daha giiglii oldugunu, dolayisiyla her iki takima kars1 da kayip
oldugunu belirtmiglerdir. Bununla birlikte [323]'de oyunlarm hem simdiye kadarki
ortalamalarindan daha uzun silirdiigii hem de ¢ok iyi bir miicadele ortaya koydugu ve herkesi
etkiledigi belirtilmistir. [323]'de OpenAl, TI8'in sonuglarindan sonra sistemlerini gelistirmeye
devam edecekleri ve DotA'nin i¢inde ve disinda daha iyi performans gostermek i¢in yapay zekayi
gelistirmeye devam edecekleri belirtilmistir. 25 y1l i¢inde yapay zeka, diinyanin en iyi oyuncularini
satrangta yenmekten diinyanin en biylik e-spor turnuvalarinda yarigsmaya kadar ilerlemeyi
basarmistir [316,317,320,322]. Video oyunlarinda, sinir olmadigindan yapay zeka gelistirmek i¢in

uygun bir test alan1 saglanmaktadir.

4.2.2. Onerilen Yontem

Pekistirmeli 6grenmenin genel fikri, istenen veya istenmeyen bir eylemi gerceklestirdikten
sonra bir seyi veya birini 6diillendirmek veya disipline etmektir. Bununla birlikte makine 6grenimi
ile ilgili olarak, pekistirmeli 6grenme; dgrenenin belirli bir durumda hangi eylemde bulunduguna
gore giiclendirildigi etkilesim yolunu tercih eden bir makine 6grenimidir [48,324]. Bu nedenle,
makine belirli bir durumda yapilmas1 miimkiin olan en iyi eylemi 6grenmeyi amaglamaktadir.

Pekistirmeli 6grenme, kontrol (6r. Robotik, Otonom siiriis, vb.) ve karar verme igin
kullanilan algoritma ve teknikler ailesidir. Bu yaklasimlar, MKS olarak ifade edilen sorunlari
¢ozmektedir. MKS; oyunun bir dizi durum S, bir dizi eylem A, bir 6diil fonksiyonu R ve istege
bagh olarak durumlar arasindaki gegisleri tanimlayan bir ge¢is fonksiyonu T ile tanimlanmasi
gerektigi anlamina gelmektedir. Pekistirmeli 6grenmeyi kullanmak igin bu 4 bileseni kullanarak
problemin sekillendirilmesi gerekmektedir. Bu tez caligmasinda; geleneksel bir denetimli makine
dgrenme yaklasimi yerine DQO kullanilmistir. DQO yaklasimi, gdriinmeyen girdilere dayali olarak
hedeflerin nasil tahmin edilecegini 6grenmeye ¢aligmaktadir. Bu ¢aligmada yapilan uygulamada,
oyunun her durumunda yapilacak en iyi eylem bilinmedigi igin geleneksel bir yaklagim etkili
olmamaktadir. Pekistirmeli 6grenme'de ortam (Pong oyunu) ve ajan (raket veya bu ¢aligmada
raketin hareketlerini yonlendiren DSA) olmak {izere iki ana bilesen bulunmaktadir. Ajan bir eylemi
her gercgeklestirdiginde, ortam ajana, eylemin o belirli durumdan ne kadar iyi olduguna bagli olarak
olumlu veya olumsuz olabilen bir 6diil vermektedir. Ajanin amaci, her olas1 durum goéz Oniine
alindiginda, hangi eylemlerin 6diilii en st diizeye ¢ikardigini 6grenmektir. Durumlar, ajanin
ortamdan her iterasyonda elde ettigi gozlemlerdir. Bir durum, ajanin konumu, hiz1 veya ortami
tanimlayan herhangi bir degisken dizisi olabilir. Ajan tarafindan eylemlerine karar vermek i¢in
kullanilan stratejiye politika denir. Teorik diizeyde bir politika, durum uzayindan (ajan'in
alabilecegi tiim olas1 gozlemlerin uzay1) eylem uzayma (ajan'im gergeklestirebilecegi tiim
eylemlerin uzay1, 6rmegin; yukari, asagi, sabit) yapilan bir planlamadir. Optimal ajan, her zaman

olasi en iyi eylemi tahmin etmek i¢in ajanin daha 6nce hi¢ gérmedigi durumlar dahil tiim durum
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uzay1 tzerinde genelleme yapabilir. Sekil 4.10°da Pekistirmeli 6grenme ajaninin ortam ile
etkilesimi goriilmektedir.

Q-6grenme algoritmasinda, her durumda eylem i¢in maksimum beklenen gelecekteki
odiillerin hesapladigi basit bir arama tablosu kullanilir. Temel olarak, bu tablo her durumda en iyi
eyleme yonlendirecektir. Q-tablosunun boyutu, eylem ve durum degerlerine bagldir. Ozellikle
durum sayist asir1 yiiksek ise Q-0grenme Q-tablosu olusturulamadigi i¢in uygulanamaz. Durum
sayis1 fazla olan ortamlar dzellikle yiiksek GIB’ler gibi donamimsal gereksinimi arttirabilmektedir.
Diger bir sorun ise egitim ortamu ile test ortami arasindaki durum farkliliklaridir. Egitim asamasinda
egitilen ajan, test asamasinda farkli bir durumla karsilastiginda yetersiz kalabilmektedir. Bu
nedenle, bu tiir problemler icin Q-6grenme tercih edilmez. Ornegin bir bilgisayar oyununda her
piksel bir durum olarak degerlendirilecegi i¢cin Q-tablosu ajan1 yonlendirmede yetersiz kalacaktir.
Bu sorunu ¢6zmek icin literatiirde DSA ve Q-6grenme bir araya getirilerek kullanilmistir. Q-

ogrenme ve DQO arasindaki karsilagtirma Sekil 4.11°de verilmistir.

Sekil 4.10. Bir pekistirmeli 6grenme ajaninin ¢evre ile etkilesimi [20]

Q-Tablose
Durum-Eylem Dege
Durum AT
1
; 0
Q-Ogrenme
¥ as™
T
» L -

Derin Q-Ogrenme

Sekil 4.11. Q-6grenme ve DQO’niin karsilastirilmasi

Video oyunlarinda bir adim daha ileri gitmek icin DQO yapisina konvoliisyonel islem
eklenir. Bu yeni mimari, literatiire Derin Konvoliisyonel Q-Ogrenme (DKQO) olarak ge¢mistir
[259]. Sekil 4.12°de, DKQO kullanirken pekistirmeli 6grenme siireci gosterilmektedir. DQO

algoritmasinin s6zde kodu Tablo 4.9’da gosterilmektedir.
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Tablo 4.9. DQO algoritmasinin sézde kodu
Replay Memory kapasitesini baglat

Ag rastgele agirlikla baglat
Her bir episode igin:
Baslangi¢ durumunu baslat
Her bir zaman adimi igin:
Bir eylem se¢
Kesif veya Somiirii yoluyla
Secili eylemi gergeklestir
Odiil ve sonraki durumu gozlemle
Deneyimi ve replay memory’i kaydet

Ag agirliklarini giincelle

1 Odiil r
Ajan KSA Politika
e(s, a)
Durum Eylem a Ortam
S

parametre B

Durum s

Sekil 4.12. DKQO ile pekistirmeli 6grenme siireci [249]

DKQO ile yapilmak istenen, 6grenme aracisinin video oyunundan kareleri girdi olarak
kullanmasini saglamak ve bu sekilde oyunun ajan tarafindan nasil oynanacagini 6grenmektir. KSA,
goriintliyli 6nceden islemek ve standart sinir aginin ¢alisabilecegi bir forma sokmak i¢in kullanilir.
Bunu yapmanin ilk adimi, giris goriintiisiindeki belirli 6zellikleri veya nitelikleri tespit etmektir.
Bu islem, konvoliisyonel katman tarafindan yapilir. Bu katman, kenarlar ve egriler gibi diisiik
seviyeli Ozelliklerin yani sira yiiz veya el gibi daha yiiksek seviyeli 6zellikleri tespit etmek i¢in
filtreler kullanir. Ardindan KSA, goriintiiden dogrusalligi kaldirmak i¢in ek katmanlar kullanir.
Dogrusallik kaldirildiginda, goriintiiyli sikistirmak ve verileri diizlestirmek i¢in ek katmanlar
kullanilir. Son olarak, bu bilgi, KSA diinyasinda tam bagli katman ad1 verilen bir sinir agina iletilir.
Basit bir KSA yapis1 Sekil 4.13’te gosterilmektedir.

Bu uygulama c¢aligmasinda kullanilan KSA yapisinda 3 Konvoliisyon, 1 diizlestirme

katmani, 1 yogun katman ve 1 dogrusal katman olmak iizere 6 katmanli bir model 6nerilmistir.
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Sekil 4.13. Pong oyunu uygulamasi i¢in dnerilen KSA yapisi

4.2.3. Uygulama Sonugclari

Bu tez calismasinda, pong oyunu i¢in Pygame kiitiiphanesi kullanilarak pekistirmeli
O0grenme ortami olusturulmustur. Pygame, video oyunlar1 yazmak i¢in tasarlanmis bir dizi Python
modiiliidiir. Pygame, Basit DirectMedia Katmani anlamina gelen SDL kitapligim1 kullanir. SDL,
sistemin ses, video, fare ve klavye gibi temel multimedya donanim bilesenlerine platformlar
arasinda erigim saglar. Bu durum, python dilinde tam 6zellikli oyunlar ve multimedya programlari
olusturulmasina olanak tanir. Sekil 4.14’te goriildiigii gibi olusturulan pekistirmeli 6grenme
ortaminda iki raket ve bir top bulunmaktadir. Soldaki mavi raket DKQO tabanl bir yaklasimla
hareket etmeyi 0grenmektedir. Sagdaki mavi raket ise herhangi bir yapay zekd yaklasimimin
kullanilmadig1 tamamen matematiksel olarak hareket etmektedir. Beyaz top rakipten dondiikten
sonra her iki raket yukar1 ya da asag1 dogru yonelebilmektedir. DKQO ile egitilen ajanin (mavi
raketin) amaci gelen topu tekrar sar1 rakete dogru yollamaktir. Ajan asagi, yukar1 ve sabit olmak
iizere Ui¢ farkli aksiyon gerceklestirmektedir. Ajan aksiyon se¢imini yaparken, politikasini €-
Greedy'ye gore secer. €-Greedy politikasi, ajanin her yinelemede sabit bir degere sahip bir eylem
secmesine olanak tanimaktadir. Aracin ortami daha iyi 6grenmesi icin baslangicta secilen € degeri
her yinelemede belirli oranda azaltilir. Ajan, ilk iterasyonlarda biiylik € degerinden dolay1
genellikle ortami kesfeder (exploration), sonraki iterasyonlarda ise deneyim sahibi olacag i¢in
sOmiirii (exploitation) yontemine bagvurur. Bu ¢alismada €-Greedy politikasi i¢in benzer yaklasim

kullanilmustir.

£ Pong DCQL Env - X

Sekil 4.14. Pygame kullanilarak olugturulan Pong Oyunu ekran
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Bu tezde yer alan DPO modelinin implementasyonunda, Keras kiitiiphanesi kullamlmuistir.
Onerilen KSA modelinde; 3 Konvoliisyon, 1 diizlestirme katmani, 1 yogun katman ve 1 dogrusal
katman olmak iizere 6 katmanl bir yap1 kullanilmigtir. Son olarak ¢ikis katmaninda aksiyon sayisi
(3) kadar nérondan olusan bir yogun katman kullanilmistir. Konvoliisyon adimlarinda sirayla filtre
sayis1 32, 64 ve 128 olarak alinmistir. Kernel boyutu ise tamaminda 2X2 ve aktivasyon fonksiyonu
ReLU olarak segilmistir. DKQO algoritmasimin egitim asamasinda kullanilan parametreler ve
hiper-parametreler Tablo 4.10’da gosterilmektedir.

Tablo 4.10. DKQO algoritmasinin egitim asamasinda kullanilan parametreler ve hiperparametreler

Hiper-Parametre Deger
Egitim Adim Sayisi 10000
Ogrenme Orani Adaptif
Gamma 0,975
Maksimum Kesif 1
Kesif Orani Minimum Kesif 0.05
Azalma Orani 0.95
Batch Boyutu 64

Sekil 4.15’te egitim siirecinde elde edilen skor degerinin degisimi verilmistir. OKH, kayip
fonksiyonu olarak kullanilmistir. Optimizer olarak Adam secilmistir. Adam, egitim verilerinde
yinelemeli olarak ag agirliklarint giincellemek i¢in klasik stokastik gradyan inig prosediirii yerine
kullanilabilen bir optimizasyon algoritmasidir. Stokastik gradyan inisi, tiim agirlik giincellemeleri
icin tek bir 6grenme orani saglar ve egitim sirasinda bu 6grenme orani degismez. Adam ile 6grenme
oran1 degismektedir. Cikis katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak lineer fonksiyon
kullanilmistir. Sekil 4.16°da 6diil-adim sayis1 grafigi elde edilmistir. Grafige bakildiginda, DKQO
modeli ile yapilan egitim sirasinda, baslangigta elde edilen ortalama &diil degerlerinin egitim
asamasinin sonuna dogru arttig1 goriilmektedir. Bu da DKQO tabanli egitilen ajanin Pong oyununu
oynamay1 6grendigini gostermektedir.

Bu uygulamanin O6nemli yonlerinden biri de DQA algoritmasinda klasik KSA
mimarilerinde kullanilan drnekleme isleminin yapilmadigidir. Ornekleme islemi, nesne algilama,
goriintii siniflandirma vb. gibi, nesnenin goriintiideki konumunun dikkate alinmadig1 ve yalnizca
goriintiide istenen nesnenin bulunup bulunmadig1 bilgisi istendiginde énemlidir. Ornegin, bir
resimde kopek olup olmadigimin belirlenmesi isteniyorsa, sadece resimde kopek olup olmadigina
bakilir ve resimdeki kdpegin konumu kontrol edilir. Bu nedenle, kdpegin konumundan bagimsiz
olarak goriintiide bir kopek olup olmadigini belirlemek i¢in bir 6rnekleme islemi kullanilir. Ancak
DQA'da 6rnekleme islemi yapilmamalidir ¢linkii meveut oyun durumunu anlamak i¢in pozisyon

oldukca 6nemlidir. Ornegin, Pong'da amag oyun ekraninda bir top olup olmadigimi smiflandirmak
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degildir. Onemli olan daha iyi bir eylem gerceklestirmek icin topun konum bilgisinin elde

edilmesidir. Bu sebeple drnekleme islemi DKQO mimarisinde kullanilmamaktadur.

Variable explorer Fleexplorer Hep Variable explorer Fle oxplorer  Hep
Python conscle 8 X | python console
03 Consoe 1A E) Bxra o cmu-\ﬂ
= . ~———a g~ re s ey
Python 3.6.8 |Anaconds, Inc.| (default, Feb 21 2019, 18:30:04) [MSC v.1916 64 bit (AD64)] Al|[Train time: 63000 game score: 8.453187723403325
Type “copyright™, “credits™ or “license” for more inforsation. Train time: 63250 game score: 9.086622818792431
Train time: 63500 gome score: 9.460659908268742
IPython 7.3.@ -- An enhanced Interactive Python. Train time: 63750 gome score: 5.29132506923361
Train time: 64000 game score: 5.9907374540131754
In [1): runfile( G:/x codes/ORL/DCQL_TrainAgent_Il.py', wdire KERAS codes/ORL') Train time: 64250 gome score: 4.5053455922024
Us)ng Tensorflow backemﬂ Train time: 64500 game score: 5.279915366365636
pygame 1.9.6 Train time: 64750 game score: 7.21283722498049
Hello from the pygame comsunity. https://mew.pygase.org/contribute.htsl Train time: 65000 gome score: 5.42200825297873
WARNING: tensorflow:From C:\Users\mussb\Anaconda3\lib\site-packages\tensorflow\python\framework Train time: 65250 game score: 7.296741653301411
\op_def_library.py:263: colocate_with (from tensorflow.python.framework.ops) is deprecated and Train time: 65500 game score: 7.091552978857951
will be resoved in a future version. Train time: 65750 gome score: 8.28259111848583)
Instructions for updating: Train time: 66000 game score: 9.087298506599229
Colocations handled sutomatically by placer. Train time: 66250 game score: 7.461058895161781
Train time: © gome score: 0.0 Train time: 66500 game score: 6.88078066700408
Train time: 250 gome score: -2.6371 Train time: 66750 game score: 8.15813217605924
Train time: 580 game score: -2.19428117950000003 Train time: 67000 game score: 7.454395468641221
Train time: 750 game score: -4.878601093387711 Train time: 67250 game score: 6.6968459802779545
Train time: 1002 game score: 1.6867268483654995 Trafin time: 67500 game score: 6.0495205828943295
Train time: 1250 gowe score: -1.2991846680325817 Train time: 67750 game score: 7.667281408993273

Train time: 1500 game score: -4.862208315426559

Sekil 4.15. Egitim asamasinda elde edilen skor degerinin degisimi
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Sekil 4.16. Uygulama sonunda elde edilen 6diil degerinin degisimi

4.2.4. Sonuglar

Bu c¢alismada, herhangi bir veri kiimesi kullanilmadan pekistirmeli &grenme
algoritmalarinda temel ilke olan kendi kendine 6grenme politikasi kullanilmistir. Bir yapay zeka
ajanimin Pong oyunu oynamay1 dgrenmesi icin uygun bir DPO modeli gelistirilmistir. Ajan girdi

olarak yalnizca ham pikselleri kullanarak 6grenme yetenegini iyilestirmistir.

4.3. Diiello DQA Algoritmasi ile Robotik Kavrama Uygulamasi

Hizla ilerleyen teknoloji sayesinde, robot kullanimi hayatimizin bir¢ok alaninda her gecen
giin daha fazla yer almaktadir. Tasarlanan farkli tiirdeki robotlar belirli alanlarda gereken insan
giicliniin yerini alarak veya hafifleterek insan yasaminin kalitesini arttirmay1 hedeflemektedir.

Gilinlimiizde robot manipiilatorler; yalnizca yeni ve gelismekte olan bir aragtirma alani olarak degil
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ayn1 zamanda bir¢ok amag i¢in uygulanabilir ve kullanigh bir ara¢ olarak bilim adamlari,
miithendisler ve hatta klinisyenler i¢in en 6nemli ilgi alanlarindan biri haline gelmektedir. Farkli
durumlara ve uygulamalara bagli olarak manipiilasyon ve kavrama i¢in ¢ok ¢esitli tanimlar vardir.
Genel olarak mekanik manipiilasyon; bir nesne iizerinde harekete veya deformasyona neden olan
bir kuvvet veya tork uygulama eylemi olarak tanimlanabilirken bir nesneyi tutmak, kavrama olarak
adlandirilir. Genel olarak manipiilatérlerin farkli uygulama tiirleri vardir. Manipiilatorler tarafindan
gergeklestirilen yaygin prosediirlerden biri kavramadir. Bir kavrama gorevinin gergeklestirilmesi
icin, her manipiilator, manipiilatoriin ug islevcisine monte edilmis bir kavrayiciya ihtiyac¢ duyar. Bu
tez calismas1 kapsaminda robotikte karsilagilan 6nemli problemlerden biri olan kavrama gdrevinin
uygulamasina yonelik robotik bir kavrama gorevinin simiilasyonda ortam tasarimi ve

gerceklestirilmesi amaglanmaktadir.

4.3.1. [Iigili Literatiir

Robotlara algilama becerisi kazandirmak, robotik ve bilgisayarla gorii uygulamalarinda
koklii bir hedef haline gelmistir. Bir robotu zeki olarak tanimlamak i¢in robotun cevreyi
gbzlemlemesi, algilamasi ve onunla etkilesime girmesi gerekmektedir. Kavrama, robotlarda olmasi
gereken temel yeteneklerinden biridir ve olduk¢a 6nem tasimaktadir. Ornegin; ev robotlar1 yash
veya engellilerin giinliik kavrama gorevlerinde yardimci olabilecek potansiyele sahiptir. Robotik
kavrama alaninda bir¢ok arastirma yapilmistir [5,17,18,107,108,325-328]. Bu tez calismasinda
daha ziyade son on yilda yapilan giincel yontemler iizerinde durulmustur. Onerilen ydntemi 6ne
cikaran ozellik, DPO’ye dayali uctan uca bir kavrama stratejisidir. Bu nedenle, kavramada
karsilagilan sorunlart ¢6zmek igin literatiirdeki diger yontemlere kisaca deginilecektir.

Kavrama &grenme stratejilerini gelistirmek icin farkli yaklasimlar ¢alistimistir. Ogrenme
temelli yaklagimlar, veri iiretmek i¢in ger¢ek donanim kullanan yontemlerden simiilatorlerde yapay
egitim verileri olusturan yontemlere kadar ¢esitlilik gosterir [7]. Bir robotun kavramasi, genellikle
hedef nesnelerin goriintiileriyle planlanir. Ciocarlie, makine 6grenimi tekniklerini ve 3B nokta
bulut verilerinden geometrik poz tahmini igeren bir yontem kullanmistir. Bu yontem, ayarlanmast
zor olan birgok hiperparametreye sahip olabilir [329]. Kavramaya yonelik bir bagka yaklasimda,
3B nesne pozunu ve seklini dogrudan derinlik ve renkli goriintiilerden [5,17,107,330] tahmin etmek
icin derin 6grenme kullanmilmistir. Diger bir yaklagimda ise bir kavrama ger¢eklestirmek igin
nesneleri ve pozlarini her zaman net bir sekilde tanimak gerekmeyebileceginden, nesne pozunu ve
seklini acikca temsil etmeden goriintiilerdeki kavranabilir bolgeleri dogrudan tespit edilmistir
[16,108].

Pinto ve Gupta, bir goriintiide ilgilenilen bolgeyi belirlemek i¢in bir arka plan azaltma
yaklagimi kullanmigtir ve bir girdi gériintii yamas1 verildiginde farkli kavrama yonleri i¢in kavrama

olasiligini tahmin eden KSA tabanli bir siniflandiriciyr egitmiglerdir [16]. Sayisiz deneme yanilma
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islemi gerceklestirmeyi hesaba katan eksiksiz bir kendi kendini denetleyen agamali miifredat
O0grenme sistemini tanitmiglardir. Chu ve arkadaslari, tek bir nesne ile senaryolarda kavrama
algilamaya odaklanmistir. Oryantasyon regresyonunu, bir siniflandirma zorluguna déniistiiren ve
tek bir sonucun tercihi i¢in ¢ok sayida aday kavramay1 éngoren bir mimari sunmuslardir [331].
Mahler ve arkadaslari, bagar1 oranini aninda tahmin etmek i¢in goriintii uzayinda tek tip ve rastgele
bir aday kavrama kiimesi segmek ve bir kavrama kalitesi KSA mimarisi kullanarak her aday
kavramay1 degerlendirmek icin bir teknik Onermistir [10]. Zhang ve arkadaslari, iki agamadan
olusan bir robotik kavrama algilama algoritmasi sunmuslardir. Calismalarinda ilk asamada giris
gorilintlistindeki ilgilenilen bolge algilanmistir ve ikinci asamada bu bdlgenin 6zelliklerine dayali
bir kavrama dedektdrii kullanilmustir [332]. Zeng ve arkadaslari, kendi kendini denetleyen DPO
yontemini kullanarak tam bir KSA mimarisini egitip egitimli politikalar1 yeni nesnelere
genellemeyi gostermislerdir [326]. Jang ve arkadaslari tarafindan gelistirilen bir yonteme gore
kavranan nesne, kavramadan Onceki ve sonraki sahne arasindaki oOzellik farkiyla kabaca
tanimlanabilir [333]. Deng ve arkadaslar1 ise kendi kendini denetleyen 6B nesne poz tahmini i¢in
bir robotik sistem Onermistir [334]. Robotik kavrama icin Moussa ve arkadaslari, bir nesneyi
kavramak i¢in insan eylemine bagli olarak 6grenme stratejisinin degistirildigi 6nemli ¢alismalari
derlemislerdir [335].

Caldera ve arkadaslari, genellestirilmis robotik kavramaya derin 6grenme ydntemleri
uygulamak i¢in en son teknoloji {izerine bir ¢alisma yapmuglardir. Yaptiklari ¢aligmada, derin
ogrenme metodolojisinin her bir bileseninin robotik kavrama algilamasinin genel performansini
nasil gelistirdigini incelemislerdir [105]. Derin 6grenme, ¢ok biiylik boyutlu durumlar ve eylem
alanlar1 gibi dnceden zor karar verme senaryolaria uygulanabilmesi i¢in pekistirmeli 6grenmenin
de gelismesine Onemli katkilar saglamigtir. DQA’lar ve varyantlar1 {izerine yapilan son
caligmalarda, DPO’niin kontrollii kavrama stratejileri tasarlamak igin nasil uygulanabilecegini
gdsterilmistir [30,328,336,337]. Ote yandan robotik kavramadaki zorluklarin iistesinden gelmek
icin Giivenli Bolge Politika Optimizasyonu algoritmasi, Derin Deterministik Politika Gradyan
Algoritmast ve Aktor Kritik algoritmalar1 gibi bagka DPO yontemleri de bulunmaktadir [336,338].
Ancak bu tez galismasinda; DPO’niin simiilatorde ne kadar iyi performans gosterebilecegini

gbzlemlemek i¢in bir DQA varyanti1 kullanilmustir.

4.3.2. Uygulama Organizasyonu

Diiello DQA algoritmasi ile robotik kavrama uygulamasinda ilk olarak, simiilator tercihi
yapilmistir. Daha sonra robotik kol olarak segilen KUKA youBot yapis1 incelenmistir. Ardindan
Webots’ta ortam bilesenleri olan robotik kol, kavranmasi gereken nesne ve Kinect kamera bir araya
getirilerek uygulama diizenegi olusturulmustur, sonra kavrama eyleminin gergeklestirilmesi icin

gerekli yoriingenin nasil olusturulacagi belirlenmistir. Yoriinge planlamasi yapildiktan sonra
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kontroldr yardimiyla, diiello DQA algoritmasi tabanli kavrama egitimi gergeklestirilmistir. Boylece
robotik kavrama siireci tamamlanmistir. Bu boliimde ayrica uygulama ortami, 6diill ve durum

yapilari anlatilmigtir.

Simiilator Secimi

Simiilator secimi, robotigin temellerini olusturdugu ve tiim yazilim mimarisini kapsadigi
icin 6nem arz etmektedir. Ozellikle siirekli kontrol optimizasyon gorevleri i¢in simiilasyonun
hatasiz olmasi, robotik kontroloriin performansinda 6énemli bir rol oynar [339]. Her simiilatdriin
avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, giincel simiilatorlerden Mujoco,
Gazebo, Pybullet ve Webots incelendikten sonra Webots’un kullanilmasina karar verilmistir.
Webots; hizli destek, topluluk, istikrar, 6lgceklenebilirlik ve kullanim kolayligi gibi 6ne ¢ikan
ozelliklere sahip olmasi sebebiyle secilmistir.

2015 yilinda piyasaya siiriilen MuJoCo (Multi-Joint Dynamics with Contact), ¢oklu eklem
kontroliindeki kelimelerin ingilizcesinin ilk iki harfi kullanilarak isimlendirilmistir [22]. C dilinde
gelistirilen Sekil 4.17°de goriildiigii gibi bir uygulama programlama ara yiiziine (API) sahiptir. C
dilindeki API, donanim etkin ve hizli bir sekilde kullanmak i¢in aragtirmacilara biiyiik bir avantaj
saglamaktadir. Ayrica simiilasyonu kolay bir sekilde kontrol etmek igin python API’si
sunulmaktadir. MuJoCo-py diye adlandirilan bu API, OpenAl iiriinii olup MIT lisans1 altinda

tamamen agik kaynaktir.

Sekil 4.17. Ornek MuJoCo Ortami

Diger taraftan arastirma amaciyla kullanimda MuJoCo lisans gerektirmektedir. Lisans
maliyetinin olmas1 MuJoCo kullaniminin olumsuz yonlerinden biridir. Bir bagka faktor ise ihtiyag
duyulan egitim siiresinin yiiksek olmasidir. Dolayistyla MIiB kullanan MuJoCo i¢in GIB ihtiyaci
ortaya ¢ikmaktadir.

Gazebo'nun gelistirilmesine, 2002’de Giiney Kaliforniya Universitesi'nde baslanmistir
[23]. Sonraki yillarda Willow Garage devraldiktan sonra Gazebo'yu ROS ve PR2'ye entegre
etmistir. Boylece Gazebo ROS toplulugunun birincil simiilasyonu haline gelmistir ve 2012 yilinda

OSRF'nin (A¢ik Kaynak Robotik Vakfi) bir pargasi olmustur. Teknik olarak Gazebo, Bullet, ODE,
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Simbody ve DART gibi farkli fiziksel motorlarint miras alan bir simiilasyon platformudur. Sekil

4.18’de 6rnek Gazebo ortamu goriilmektedir.

|eB|*%Z|aklknl- aR

Sekil 4.18. Ornek Gazebo ortami

PyBullet, Bullet fiziksel motoru iizerine kurulmus bir simiilatdrdiir [21]. Bullet ilk olarak
2006 yilinda ¢ikmigstir. Bullet motoru baslangicta oyun ve grafik odakli olup, son zamanlarda
robotik alaninda ¢aligsan aragtirmacilar arasinda da giderek popiiler hale gelmistir. PyBullet oldukca
bliyiik bir agik kaynak destegine sahiptir ve kullanimi iicretsizdir. Son birkag yildir pekistirmeli
O0grenme kaynaklari Github'da yayinlanmaktadir. Bu kaynaklarla herhangi bir robot ¢evre ve
algoritma secenegiyle hizli bir sekilde deney yapmak icin gereken her sey saglanmaktadir. Agik
kaynakli robotik 6grenen arastirmacilarin birgogu PyBullet simiilatoriine gegmektedir. Bu gegis,
pekistirmeli O6grenme {izerinde ¢alisan daha fazla acik kaynakli katiimcinin getirilmesini

saglamaktadir. Sekil 4.19°da 6rnek Gazebo ortami goriilmektedir.

[ Taretihos=0.00,0.00,0,0, it=300, atchy= 40,00, yaw=0.00 Statis oF

Sekil 4.19. Ornek Gazebo ortami

Bu tez ¢aligmasinda kullanilacak olan robot kolunun modellenmesi, programlanmasi ve
benzetilmesi i¢in 3-boyutlu gelistirme ortami saglayan Webots simiilatorii irdelenmistir.
Cyberbotics sirketi tarafindan gelistirilen Webots simiilatérii, mobil robotlari modelleme,
programlama ve simiile etme amacl olarak kullanilan iicretsiz ve agik kaynakli profesyonel bir

gelistirme ortamidir [24]. Webots’ta saglanan kiitiiphaneler sayesinde tasarlanan kontrolor
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yazilimlari, ticari olarak mevcut olan mobil robotlara transfer edilebilmektedir. Webots ile bir veya
daha fazla, benzer veya farkli robotlarin ayni ortami paylasabildigi 3 boyutlu ortamlar
olusturulabilmektedir. Ortama eklenen her bir nesneye ait sekil, renk, doku, kiitle gibi belirli sayida
ozellikler kullanic1 tarafindan belirlenip degistirilebilmektedir. Ortamda kullanilan robotlara
istenilen sayida sensor ve aktiiator eklenebilmektedir. Windows, Mac ve Linux igletim sistemleri
altinda calisabilmektedir. Webots, robot kontrolorlerinin tasarlanmasint MATLAB, C, C++, Java
ve Python programlama dillerinde olusturma imkami saglamaktadir. Kullanilan diller kendi
editoriinde derlenebilmektedir. Ara yiizii basit ve kullanighdir. Webots Simiilatérii, Lausanne
sehrinde bulunan Isvicre Federal Teknoloji Enstitiisii ile isbirligi yapilarak Dr. Oliver Michel
tarafindan gelistirilmistir. Test asamalar1 ve dokiiman hazirligi 7 yil stirmiistiir.

Bu tez calismasinda, Sekil 4.20’de goriilen Webots simiilatoriiniin R2019a versiyonu
kullanilmistir. Kullanilan simiilator, icerdigi kiitiiphaneler sayesinde farkli fiziksel ¢evre modelleri,
robot ve robot kollarin1 barindirmaktadir. Endiistriyel silahlar, insans1 robotlar, uzay araglari, ¢ok
ayakli robotlar, akilli mobil robotlar, arabalar, insansiz araglar, otonom su alt1 araglart ve her tiirlii
robot modellenebilmektedir. Halihazirda Adept, Bluebotics, Boston Dynamics, Clearpath, Epfl,
Fujitsu, Getronic, iRobot, K-team, Kondo, Kuka, Lego, Micromagic, Mobsya, Nasa, Neuronics,
Nex, Parallax, Robotis, Saeon, Softbank, Sony, Sphero, Surveyor, Tinkerbots, Unimation

sirketlerine ait robot platformlar1 bulunmaktadir.
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Sekil 4.20. Webots ortami

Robotik gorevlerin gergek robotta denenmeden dnce simiilasyonda yapilmasinin daha kisa
stirede olmaktadir. Maliyetinin diisiik olmasi ve olas1 hatalarda herhangi bir maddi kaybin

yasanmamas1 gibi birtakim olumlu ydnleri bulunmaktadir. Ayrica kullaniciya daha iyi tasarim
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imkanlart sunulmakla birlikte simiilasyon ortamindaki robotlarla egitilen modellerin gergek
robotlara aktarilmasim saglamaktadir.

Webots simiilatorii Sekil 4.20°de goriildiigii gibi sahne meniisii (scene tree), 3B goriintii
(3D View), yazilim editorii (Text Editor) ve konsol (Console) olmak {izere dort temel alandan
olugmaktadir. Sahne meniisii ile Webots diinyasinda kullanilan nesnelere ait bazi 6zelliklerin
degistirilebilme imkani sunulmaktadir. 3B goriintii ile li¢ boyutlu diinya gorsel olarak takip
edilmektedir. Yazilim editdrii ile kontrolor yazilimlari tasarlanmaktadir. Konsol ile de yazilimdaki
hatalar tespit edilip ayiklanmakta ve simiilasyondaki siire¢ izlenmektedir. Webots simiilatorii ile
ilgili bilinmesi gereken temel yapilar diinya, kontrol6r ve denetmendir.

Diinya (World): Robotun ve robotun bulundugu ortamin 6zelliklerinin ii¢ boyutlu
tanimidir. Pozisyon, oryantasyon, geometri, goriiniim (renk ya da parlaklik gibi), fiziksel 6zellikler,
nesne tipi gibi her bir nesneye ait tanimlamalar1 icermektedir. Diinyalar, nesnelerin baska nesneleri
icerdigi hiyerarsik bir yapidan olusmustur. Ornegin diinyada olusturulan bir robot iki tane tekerlek,
bir tane mesafe sensorii ve ilizerinde kamera bulunduran bir tane servo yapidan olusabilir. Diinya
dosyasi, robotlarin kontrol kodunu igcermemektedir. Sadece her bir robot i¢in gerekli olan
kontroloriin ismini belirtmektedir. Diinyalar .wbt uzantili olarak kaydedilmektedir. .wbt uzantil
dosyalar her bir simiilator projesinin diinyalar alt dizininde kaydedilmektedir.

Kontrolor: Bir diinya dosyasinda belirtilen bir robotu kontrol eden bilgisayar yazilimidir.
Kontrolorler, simiilator tarafindan desteklenen programlama dillerinden biri ile yazilabilmektedir.
Simiilasyon baslatildiginda simiilator belirtilen kontroldrlerin her birini ayr1 bir iglem gibi
baglatmaktadir. Ayni kontroldr kodu bir kag robot tarafindan kullanilabilmektedir. Ancak her bir
robot i¢in ayri bir islem baslatilmaktadir. Baz1 programlama dillerinin derlenmesi, bazilarinin
yorumlanmasi, bazilarinin ise hem derlenmesi hem de yorumlanmasi gerekmektedir.

Denetmen (Supervisor). Gergek bir robot tarafindan gergeklestirilmesi giic olan insan
tarafindan gergeklestirilebilen islemleri yiiriitebilen 6zel tip bir robottur. Denetmen, bahsedilen
programlama dillerinden biriyle yazilabilen bir kontrolér programi ile iligkilendirilmektedir.
Normal kontrolére gore denetmen kontrolor, 6zel islemleri gergeklestirebilmektedir. Bu 6zel
islemler robotun rasgele bir pozisyona hareket ettirilmesi, simiilasyonun kaydedilmesi benzeri
simiilasyon kontrollerini igermektedir.

Robotlara eklemek i¢in mesafe, kizilotesi, ultrasonik, dokunmatik, pozisyon, enkoder ve
kamera gibi sensorler, sensor kiitiiphanesinde bulunur. Benzer sekilde aktiiator kiitiiphanesi
bulunmaktadir. Aktiiator kiitliphanesinde diferansiyel tekerlek motor iinitesi, bagimsiz tekerlek
motorlari, servo motorlar, LED’ler, alici-verici liniteleri ve kavrayicilar bulunmaktadir.

Webots’ta mobil robot simiilasyonlar1 i¢in OpenGL ve agik dinamik makinasit (Open
Dynamics Engine) teknolojisi kullanilarak kompleks ortamlar olusturulabilmektedir. Simiilasyon

ortami PNG veya JPEG formatinda ve MP4 formatinda kaydedilebilmektedir. VRML97 standardi
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ile 3-boyutlu modellemenin yapildigi yazilimlardaki nesneler disaridan almabilmektedir.
Webots’ta olusturulan diinyanin boyutuna bakilmaksizin simiilasyon hizli bir sekilde yapilmasi igin
optimize edilmektedir. Kompleks robotlar servo diigtimler bir araya getirilerek olusturulmaktadir.
Bu da istenilen sayida ekleme sahip robotlar, robot kollar1 ve kamera sistemlerinin olusturulmasina
olanak saglar.

Webots’ta kullanilan simiilasyon sistemi, sanal bir zaman birimini kullanmaktadir.
Dolayisiyla simiilasyon gercek diinyadaki bir robota gore daha hizli gergeklesebilmektedir.
Webots’ta zaman adimlar1 dogruluk ya da hiz ihtiyacina gore belirlenmektedir. Robotun nasil
davrandigini anlamak i¢in adim-adim teknigi de kullanilabilmektedir.

Eklemli mekanik parcalar iceren kompleks robotlarin simiilasyonu gerceklestirmek i¢in
tam bir fiziksel simiilasyon gerekmektedir. Robotlara ait her bir bilesen i¢in kiitle dagilim matrisi,
statik ve dinamik siirtiinme katsayilar1 tanimlanmaktadir. Carpigsmay1 6nlemek icin her bir bilesen
sinirlara sahip bir nesne ile iliskilendirilmektedir. Servo sistemlere ait hiz, tork ve pozisyon gibi
biiyiikliikler yazilim ile kontrol edilebilmektedir. Simiilasyonda testleri tamamlanmis kontroldr

yazilimlar, ¢apraz-derleme ile gercek robotlara aktarilabilmektedir.

Simiilasyonda Kullanilan Robotik Manipiilator

Bu tez calismasinda nesnelerin kavranmasi i¢in gelecekte endiistride yaygin olarak
kullanilmasi beklenen ve Webots’ta hazir olarak gelen KUKA youBot robotu kullanilacaktir.
KUKA youBot robotu, egitim ve arastirma amagli kullanilabilmektedir. YouBot hareketli bir
platform ve 5 eksenli bir koldan olusmaktadir. Ayrica youBot kolu iki parmakli bir kavrayiciya
sahiptir. Hareketli platformu sayesinde istedigi yonde hareket edebilmektedir. YouBot un tabani
ile kolu arasindaki baglanti EtherCAT denilen bir baglanti saglanmaktadir.

KUKA Sekil 4.21°de goriildiigii gibi youBot kolu 5 donel eklemden ve ug islevci olarak
kullanilan iki parmakli bir kavrayicidan olugmaktadir. YouBot kolu 6.3 kg olup 655 mm yiikseklige
ulasabilmekte ve 0.5 kg agirlik tasiyabilmektedir. YouBot kolunun donel eklemleri iki farkl
eksende hareket edebilmektedir. A2, A3 ve A4 eksenleri paralel olarak ayni eksen etrafinda
donmektedir. Al ve A5 eksenleri ise youBot kolu yukartya dogru diiz bir sekilde yonlendirildiginde
paralel olarak ayni eksen etrafinda donmektedir. Eklemlerden her birinin maksimum hiz1 saniyede
90 derecedir. Ug islevcisi parmak basina 11.5 mm agilabilmektedir. Sekil 4.22°de KUKA youBot

robot kolunun yiikseklik dl¢iileri ve ac1 sinirlari verilmistir.
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Sekil 4.21. Simiilasyonda kullanilan 5 serbestlik dereceli KUKA youBot robot kolu yapis1
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Sekil 4.22. KUKA youBot robot kolunun yiikseklik dl¢iileri ve ag1 sinirlari

Webots’ta Olusturulan Deney Diizenegi

Deney diizenegi Sekil 4.23’te goriildiigi gibi olusturulmustur. Robot kolu olarak kullanilan
KUKA youBot’un tabani, deney siirecinde sabit tutulup hareket ettirilmemektedir. Robot kolu, 5
eksenli doner bir yapiya sahip olup ug islevci olarak ikili bir kavrayiciya sahiptir. Ikili kavrayiciya,
paralel kavrayici da denmektedir. Hedef nesne olarak kiibik yapida bir nesne ortama eklenmistir.
Kinect kamera robotik yapidan fiziksel agidan bagimsiz olarak farkli bir noktaya yerlestirilmistir.

Kinect kameradan alinan goriintiiler Sekil 4.23’te sol iistte gorilmektedir.
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Sekil 4.23. Deney Diizenegi

Robot Kolu Hareketi icin Yoriinge Planlamasi

Bir robot kolunun, ortamda baslangi¢ pozisyonu ve yonelimi ile hedef pozisyonu ve
yonelimi verildiginde, ug islevcinin baslangictan hedefe dogru sorunsuz bir yoriingede hareket
etmesi istenir. Bu islem, robot kolun eklem hizlari ve pozisyon degerleri hesaplanarak yapilabilir.
Bu dogrultuda kullanilan robot kolunun yoériinge planlamasi yapilir. Yoriinge planlamasiin
yapilmamas1 durumunda robot kolun belirlenen hedef pozisyon konumuna nasil bir hareket
sonucunda gelecegi tam olarak bilinmemekle birlikte, robot kol bu hareketini gerceklestirirken
ortamda bulunan bir cisme veya zemine g¢arpabilir. Bu sebeple eklem uzaymda veya kartezyen
uzayda yorilinge planlamasi yapilir.

Yoriinge degerlerinin elde edilmesi i¢cin Webots kullanict kilavuzundan eklem degerleri
incelenmistir. Kavrayici parmaklart dogrusal degisen bir yapiya sahip iken eklemler doner yapiya
sahiptir. Agtya bagli olarak eklemlerin farkli pozisyon degerleri iiretilmektedir. Klavyeden manuel
kontrol ile eklemler hareket ettirilerek, kavramaya yonelik her bir ekleme ait pozisyon degisimleri
elde edilmistir. Ortam denetmenine aktarilan bu degerler, kavram siireci bagladiginda robot kolu

kavram eylemlerini gerceklestirmek i¢in uygun pozisyona getirilmistir.

Problemin Tanimlanmasi
Simiilasyon ortaminda, ikili kavrayici kiibik yapida bir nesneyi kavramaya caligir.
Kavrayici, bir kol yapisina ve tabana sahiptir. Herhangi bir kinematik hesaplamasi burada yok

sayilir. Gozlenen ortam durumu, ortama eklenmis Kinect kameradan alinir. Kavrayici, siirekli
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goriintii girisi ile kavrayici parmaklarma konum kontrolii saglar. Ogrenme siireci, belirli bir zaman
adimindan sonra sonlandirma sinyali ile biter. Kavrayici parmaklari, Diiello DQA algoritmasi
tarafindan tanimlanan Onceden tanimlanmis konumlara ulastiginda basari sinyali tetiklenir.

Simiilasyonda, KUKA youBot plakasina birakilan bir kutuyu kavramaya ¢aligmaktadir.

Robotik Ortaminin Tanimlanmasi

Webots simiilatoriinde olusturulan test ortami, algoritmalar1 hizli bir gekilde test etmek igin
kullanilmistir. KUKA youBot robotu kavrayicisi, parmaklarinin ortamdaki pozisyonlarini kontrol
etmek icin 6 farkli eylemi gerceklestirmistir. Hesaplama hizini artirmak igin robotik kol dnceden
belirlenen yoriinge sayesinde kavrama eylemini gerceklestirebilecegi alana getirilmektedir.
Bdylece, biitiin bir robotik kolun her bir eklemi icin ters kinematik hesaplama ihtiyaci ortadan
kalkmaktadir. Kurulan ortam, robotik kolun kavrama siirecinde gercek diinya senaryolarindan
ayrildig: diisiiniilse de simiilasyonda dyle olmadigi, Breyer ve arkadaslarinin yaptig1 calismada da
tiim kinematik zincir olmadan 6grenilen modelin gercek diinya robotunda hala basarili bir sekilde
performans gosterebilecegi belirtilmistir [340]. Calismalarindaki 6grenme diizeni, kolun geri kalani
olmadan yalnizca bilege kadar robot kavrayiciyr olusturur. Boylece ters kinematik denklemi
hesaplamalar1 gerekmez. Dolayisiyla bu tez ¢alismasinda da benzer yaklasim izlenerek, robotik
kolun tiim eklemleri i¢in 6grenme diizeni kurmak yerine sadece robotik kolun u¢ islevcisi olan

kavrayici igin 6grenme diizeni igeren bir pekistirmeli 6grenme ortami tanimlanmustir.

Durum Uzay1

Ortam, gozlemlenen verileri isler ve her zaman adimindan sonra ajana aktarir. Buradaki
gozlem, ajanin Markov Karar Siireci’ndeki durumuna karsilik gelmektedir. Gozlem verileri Sekil
4.24°te goriilen Kinect’in RGB kamerasi vasitasiyla alinmistir. Kinect, bir RGB kameraya ve bir
kizilotesi (IR) yayiciya sahiptir. Sahnedeki her pikselin renkli bir goriintiisiinii ve derinligini
yakalayabilirler. Bu veriler sahnenin gorsel ve geometrik bilgilerini icerir. Goriintii isleme
sistemlerinin ¢ogu, yalmizca goriintiilerin renk kanallarina dayanmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda
150x100x3 boyutunda imgeler, durum uzay bilgisi icin RGB kameradan almmistir. Kameradan
alinan goriintiilerin ajan tarafindan durum bilgisi olarak islenmesi i¢cin KSA tabanli bir sinir ag1

kullanilmstir.

VGA Kamera

Kazilétesi projektdr ve sensér

Sekil 4.24. Kinect Kamera yapisi
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Eylem Uzay:

Ajanin tiim etkin eylemlerinin kiimesine, eylem uzay1 denir. Eylem uzayinin biitiinliik ve
gegerlilik olarak iki 6zelligi olmalidir. Biitiinliik, ajanin beklenen hedefe ulagma olasiligini garanti
eder. Belirli bir eylem eksikse, aracinin gérevi tamamlamama olasiligi yiiksektir. Ornek olarak; bir
arabanin gilivenligini saglamak i¢in hizlanma, yavaglama, donme ve frenleme islevlerine sahip
olmasi gerekliligidir. Gegerlilik, eylem uzaymdaki eylemlerin yasal olmasimi gerektirir. Mevcut
yasalara gore araba siirmenin eylem uzayina asla ugma islevi eklenmez.

Pekistirmeli 6grenme, eylem uzayina gore ayrik eylem uzayu, siirekli eylem uzay1 ve hibrit
eylem uzay1 olmak iizere ii¢ ana kategoride incelenebilir. Ayriklik ve siireklilik goreceli bir kavram
olmakla birlikte ayriklik sayilabilir, siireklilik sayilamaz. Ayrik eylemler i¢in, eylemlerin sayisini
acikca belirtilebilir. Siirekli eylem uzay1 probleminde, eylemlerin sayilamamasina ragmen belirli
bir aralik tanimlanabilir. Pekistirmeli 6grenmede, ayrik eylem uzaylariyla ilgilenen algoritmalar
cogunlukla standart DQA, c¢ift DQA ve diiello DQA gibi DQO algoritmalaridir. Bu tez
caligsmasinda eylem uzayi, diiello DQA algoritmasinin yapisina uygun sekilde belirli bir aralikta
tanimlanmustir.

Odiil Fonksiyonun Yapisi

Odiil fonksiyonu, diil ve ceza mekanizmasini kullanarak ajana neyin dogru neyin yanlis
oldugunu sdyleyen bir tesvik mekanizmasidir. Odiil fonksiyonu, ortamin durumuna gore niimerik
bir skor saglar. Qdiil fonksiyonu, ortamin algilanan her durumunun veya durum-eylem g¢iftinin tek
bir sayiya eslenmesidir. Pekistirmeli 6grenmede ajanin amaci, toplam odiilleri en {ist diizeye
¢ikarmaktir. Burada o6diil fonksiyonu, nesneyi kavrama gibi ortamdaki tiim durumlari
odillendirirken, ayn1 zamanda egitim siirecinin tamamlanmasindan dnce harcanan her zamani
cezalandirir. Odiil fonksiyonu tanimlanirken kavrayicin her parmag igin hedef pozisyon aralig
belirlenmigtir. Kavrayicit parmaklari belirlenen pozisyon araliklara ulaginca 6diil degeri yiiksek
olmaktadir. Bu pozisyon araliklar1 disinda kalinca negatif 6diil degeri (ceza) almaktadir. Odiiller
asagidaki gibi tanimlanmustir.

Basarili kavrama pozisyonu 6diilii = +20 puan
Basarisiz kavrama 6diilii pozisyonu = -20 puan
Harcanan her zaman adimi = -1 puan
Onerilen Ogrenme Yapisi

Gorsel sensor olan kameralar, nesne ile temasi algilamak ve kavrayicilar ile kavranan
nesneler arasindaki iliskiyi izleyerek gorsel geri bildirimle ortamla ilgili bilgi edinmek i¢in dnemli
bir aragtir. Bu nedenle, kameralarin kavrayicilara entegre edilmesi, kavrama siirecini kontrol etmeyi
kolaylastirmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Kinect’in VGA kamerasindan alinan goriintiiler diiello
DQN algoritmasina durum bilgisini aktarmak i¢in kullanilmaktadir. Goriintiiler KSA

algoritmasiyla ajanin yapmast gereken eylemleri tahmin etmektedir. Boylece KUKA youBot
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robotunun ug islevcisi kavrama hareketlerini gerceklestirmektedir. Odiil fonksiyonu ile her yapilan
eyleme karsilik bir 6diil skoru belirlenmistir. Kavrama siireci diiello DQA algoritmasi kullanilarak
bu sekilde devam etmektedir. Sekil 4.25°te dnerilen pekistirmeli 6grenmeye dayali robotik kavrama

yapisi gorilmektedir.

Eylem

O Odiil |
Derin PO Modeli

\ Robot

Durum / Poz Bilgisi
Goriintii alma

Sekil 4.25. Onerilen pekistirmeli 6grenmeye dayali robotik kavrama yapisi

KSA algoritmastyla ajanin gerceklestirecegi eylemler, Sekil 4.26’da Q-degerleri
hesaplanarak tahmin edilmektedir. Q-degeri (Q(s, a)), s durumundaki bir ajanin eylemde
bulunmasinin ne kadar iyi oldugunu belirtir. Q degeri, o anki durumda olmanin degeri V(s) ve diger

tiim olas1 eylemlerden o durumda o eylemi gerceklestirmenin avantaji olan A(s, a) toplami olarak

I e Cikis
B
] I,.J
Konvoliisyon

ayristirilabilir.

Giris

Katmam Yogun

Katman

Konvoliisyon 4
Katmam Konvoliisyon

Katmam

Diizlestirme

Avantaj ve Deger
Katmam J g

Katmam

Sekil 4.26. Diiello DKQA yapisinda kullanilan adimlar

Deneysel olarak elde edilen hiperparametrelerin sonuglar1 sunulmustur. Kavrama
performansi, kullanilan sinir aginin y18in  boyutu biyiikliigliniin etkisine bagh olarak

gozlemlenmistir. Deneysel olarak elde edilen hiperparametreler Tablo 4.11°de verilmistir.

127



Tablo 4.11. Diiello DQA Algoritmas1 Hiperparametre Ayarlari

Hiperparametre Deger
Miniy1gin 16-32
Replay Memory 20000
Boyutu
Ogrenme Orani 0.0001
Indirim Faktorii 0.95
€ 0.8
o 0.5
0.6

4.3.3. Uygulama Sonuglari

Bu boliimde, diiello DQA algoritmasinin uygulama sonuglar1 sunulmustur. Senaryo #1 ve
senaryo #2 olmak {izere iki ana baslik altinda toplanan uygulama senaryolarinin uygulanmasiyla
elde edilen sonuglar ayr1 ayr1 incelenmistir. Senaryo #1’de KUKA youBot robotik kolunun sadece
kavrayict parmaklarina ait eylem uzay1 tanimlanirken senaryo #2’de tiim eklemler ve kavrayici
parmaklarina ait bir eylem uzay1 tanimlanmistir. Kavrayici parmaklarinin eylem planlari, eylemleri
birlikte yapilmasi istenirse kavrayici ayni anda agma ya da kapama hareketleri yapar, ayr1 yapilmasi
istenirse kavrayict parmaklar birbirinden bagimsiz olarak hareket eder. Her iki durumda da 6diil
fonksiyonuna bagli olarak kavrayici parmaklarinin en uygun pozisyona getirilmesi hedeflenmistir.

Bu tez calismasindaki amag, robotik kavrama gorevlerinde gelismis DQA varyantlarindan
biri olan diiello DQA algoritmasinin performansini arastirmak olmustur. Diiello DQA
algoritmasinin hiperparametrelere ne kadar duyarli oldugu ve verilen goreve ne kadar iyi adapte
olabildigi irdelenmistir. Normalde siirekli eylem alanina sahip olan robotik kavrama isleminde
diiello DQA algoritmasinin nasil performans gosterdigine dair deneyimler elde edilmistir. Hedef
nesnenin yeri ve sekli, farkli senaryolar i¢in degerlendirme siireci boyunca ayni tutulmustur. Diger
bir deyisle, Onerilen model ayni kosullarda test edilmistir. Kavrayici parmaklarini 6nceden
tanimlanmig pozisyonlara getirebildiginde, yani nesne kavrayabilme pozisyonuna erisildiginde bir
bolim basaril olarak kabul edilmistir.

Uygulama c¢aligmalarinda basitlestirilmis ortamin  sonuglar1  gosterilmistir  ve
hiperparametre degisikliklerine dayali farkliliklar gézlemlenmistir. Kullanilan sinir aginin katman
sayis1 ve her katmandaki ndron sayisi, egitim adim sayisi, 6grenme orani, yigin boyutu ve hedef

ag giincellenmesi gibi durumlarin etkileri irdelenmistir.
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Senaryo 1 Sonuclari
Senaryo #1’de KUKA youBot robotik kolunun kavrayici parmaklarina ait eylem uzay1
tanimlanmigtir. Durum uzay1 bilgisi i¢in 150x100x3 boyutunda imgeler RGB kameradan almarak
elde edilmistir. Tasarlanan diiello DQA algoritmasiyla ajanin hareket politikas1 belirlenmistir. Odiil
fonksiyonu her iki senaryo i¢in aymi tutulmakla birlikte eklemlerdeki hareketlerde goz Oniinde
bulundurularak 6diil fonksiyonu daha genis bir sekilde diizenlenmistir. Kavrayici ile hedef nesne
arasindaki uzakliga bagli olarak her bir eyleme ait ddiiller tanimlanmistir. Durum bilgisi alinirken
imgelerdeki 6zniteliklerin elde edilmesi icin KSA modeli olusturulmustur.
Senaryo #1 ve Senaryo #2’de, eylem secimi epsilon greedy kesif stratejisine dayali olarak
Sekil 4.27°deki kod pargacigi ile yapilmustir.
45
46
47 if random() <= self.epsilon:
48 return randrange(self.action_dim)
49 else:

50 return np.argmax(self.agent.predict(s)[0])
|

75 # Decay epsilo
76 self.epsilon *= self.epsilon_decay
77

44 def policy action(self, s):

Sekil 4.27. Eylem sec¢imi kod pargacigt

Epsilon greedy kesif stratejisi, bir kesif somiirii 6diinlesimi yaklagimidir. Diiello DQA
algoritmasi (ajan) baslangigta yapmis oldugu her bir eylemi rastgele se¢gmektedir. Bu da ajanin
icinde bulundugu ortami kesfetmesine imkan saglamaktadir. Ajan eylem gergeklestirdikce epsilon
degeri diismekte ve ajan 6grendigi mevcut iyi eylemleri denemeye baslamaktadir.

Senaryo #1°de epsilon degeri baslangicta eylemler rasgele segilebilmesi i¢in yiiksek segilir.
Sekilde elde edilen sonugta epsilon degeri 0.8 ve epsilon azalma degeri 0.99 olarak alinmstir.
Bdylece ajan, egitim asamasinin sonuna dogru daha az kesif daha fazla somiirii yaklagimini
izleyerek kavrama eylemini 6grenmistir. Sekil 4.28’de y1gin boyutu 16 ve 32 alinarak sonuglara
bakildiginda y1gin boyutu 16 oldugunda dogru eylem se¢imi siirekli hale gegtigi ve ajanin somiirii

yaklagimini izledigi goriilmektedir.
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Sekil 4.28. Anlik 6diil degeri degisimi

Senaryo 2 Sonuclari

Senaryo #2’de KUKA youBot robotik kolunun tiim eklemlerine ve kavrayici parmaklarina ait
eylem uzayr tamimlanmistir. Durum uzayr bilgisi i¢in 150x100x3 boyutunda imgeler RGB
kameradan alinarak elde edilmistir. Ajanin hareket politikasi, tasarlanan diiello DQA
algoritmasiyla belirlenmistir. Odiil fonksiyonu Senaryo #1 ile ayn1 tutulmakla birlikte eklemlerdeki
hareketlerde goz oniinde bulundurularak daha genis bir sekilde diizenlenmistir. Kavrayici ile hedef
nesne arasindaki uzakliga bagli olarak her bir eyleme ait odiiller tanimlanmigtir. Durum bilgisi

almirken imgelerdeki 6zniteliklerin elde edilmesi i¢in KSA modeli olusturulmustur.
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Sekil 4.29. Anlik 6diil degeri degisimi

Sekil 4.29’da elde edilen sonuca bakildiginda aym1 6grenme yaklagimiyla herhangi bir 6diil
degerinin iiretilemedigi goriilmiistiir. Bu sonugla eylem sayisinin artmasi durumunda &grenme

olaymin gerceklestirilemedigi sonucuna varilmstir.
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5. SONUCLAR

Bu tez caligmasi, ulusal ve uluslararasi alanda gittikce popiiler ve dnemli bir teknoloji haline
gelmekte olan nesne kavrama ve yapay zekd konusunda model gelistirme ve uygulama
calismalarim kapsamaktadir. Oncelikle robotik kavrama probleminin modellenmesi asamalarina
gecmeden, insan kavramasi lizerine bir derin 6grenme ¢alismasi gerceklestirilmistir. Bunun i¢in 6
saglikli bireye ait veriler kullanilarak, derin 6grenme mimarisi ile otomatik smiflandirma problemi
ele alinmigtir. Tablo 4.8’de verilen referans galismalarla karsilastirildiginda elde edilen sonuglar
dogrultulusunda gelistirilen 1B-KSA modeli, yEMG verileri ilizerinde siniflandirma islemini
%94.94 gibi yiiksek bir basarimla gergeklestirdigi gdzlemlenmistir.

Bu tezin ana konusu olan DPO y6ntemlerinin robotik kavrama probleminde kullanimi igin
bir n calisma yapilmistir. Bunun igin dnce, oyun oynayabilen DKQO tabanli bir yapay zeka
ajaninin/modelinin egitilmesi siireci ele alinmustir. Daha sonra simiilasyon ortaminda diiello DQA
algoritmasiyla robotik kavrama senaryosu olusturulmustur. Elde edilen sonuglardan, bir robotik
kavrama uygulamasinin gerceklestirilmesinde ayrik bir yapiya dayali olan diiello DQA
algoritmasinin tatmin edici performansla siirekli eylem uzaylarina basariyla 6lceklenebilecegi
gosterilmistir. Ancak, diiello DQA'nin artan eylem uzayi boyutlariyla basa ¢ikamadigi
gbzlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda, DPO’ye dayali bir robotik kavrama gorevinin simiilasyonu igin temel
bir yap1 sunulmustur. Ajan tarafindan ortamda gergeklestirilen siirekli eylemler sorunuyla basa
¢ikmak i¢in yeni bir 6diil fonksiyonu tasarlanmistir. Ayrica 6nerilen diiello DQA algoritmasi i¢in
tatmin edici hiper parametreler elde edilmistir. Bu ¢aligmadan elde edilen 6nemli bir katki, optimal
bir y1gin boyutu biiyiikliigii elde etme roliidiir. Y1gin boyutu géz oniine alindiginda, 32'ye kiyasla
16 mini y18in boyutunun daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Bu tez ¢aligmasi ile birgok uygulamada karsilagilan nesne kavrama becerileri gelistirilmistir
ve bu dogrultuda KSA ve DPO temelli farkli algoritmalar sunulmustur. Tezde endiistrideki mevcut
problemler belirlendikten sonra nesne kavramaya yonelik siniflandirma ve kontrol becerileri
gelistirilmistir. Ozellikle endiistriyel alanin baz siiregleri i¢in kullanicilarin problemlerine ¢ziim

Onerileri sunulmustur.



ONERILER VE GELECEK CALISMALAR

Yapilan bu tez caligmasindan elde edilen tecriibelerle, ileri ve diger giincel derin
pekistirmeli 6grenme yontemler ile robotik kavrama yetenekleri gelistirilebilir. Bu tez calismasinda
iki parmakli/paralel kavrayici ile kavrama eylemi gerceklestirilmistir. Ayrica. 6 saglikli bireye ait
kavrama tipleri otomatik olarak siniflandirilmistir. Gelecek calismalarda tez kapsaminda yapilan
caligmalar 15181nda simiilasyon ortaminda bes parmakli/antromorfik el ile kavrama senaryolari
gelistirilecektir. Ayrica ger¢ek robot lizerinde bu yontemlerin performanslart incelenebilir.
Simiilasyon modellerini donanima aktarmak, sensor giiriiltiisii veya robot kalibrasyonu gibi yeni
zorluklart beraberinde getirebilir. Bu tez calismasinda, sadece kati bir nesnenin kavranmasi
planlanmistir. Gelecekte nesnelerin sayisini artirmayi ve deforme olabilen nesneleri kavramaya
yonelik yaklasimlar ele alinabilir.

Bu tez calismasinda, pekistirmeli 0grenme modeli sadece simiilasyon ortaminda test
edilmistir. Simiilasyon modellerini donanima aktarmak, sensor giiriiltiisii veya robot kalibrasyonu
gibi bazi zorluklara neden olabilir. Donanimsal zorluklara ragmen gelecekte kavrama politikasinin
simiilasyondan donanima aktarilmasinin saglanmasi arzulanmaktadir. Simiilasyonda olusturulan
senaryoda diiello DQA algoritmasi ile tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Ancak robotik kol i¢in
tam eylem uzay1 kullanildiginda kotii performans gosterdigi goriilmiistiir. Bu basarisizligin nedeni,
yetersiz kesif kabiliyetidir. Gelecek caligmalarda bu basarisizliga ¢6ziim olabilecek politikaya
dayali derin PO ydntemleri incelenecektir. Politikaya dayali DPO y&ntemlerinin DQA ve tiirlerine

gOre avantaji, daha iyi kesif stratejileri saglayabilmesidir.
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